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RESUME. Nous référons ici des méthodes et des techniques concernant les modéles probabilistes VAL de classification
basées sur I’Affinité des «vecteurs profil» et sur la Validité de I’Affinité. Des propriétés sur la stabilité, la robustesse et la
validation des modéles probabilistes VAL et des modéles empiristes qui leur sont associées seront traitées aussi bien que leur
extension a I’analyse classificatoire des données complexes ou heterogenes. L’ étude a été partiellement développée dans le
cadre de nos Programmes de Coopération Franco-Portugaise ou Européenne sur les modéles statistiques pour le data
mining ou sur le traitement des «données complexes» .

MOTS-CLES : classification, validation, similarité, affinité, simulation, fonction cumulative de répartition.

1. Introduction

La classification ou analyse classificatoire concerne généralement un ensemble de
méthodes et techniques multivariées pour la recherche de groupements d’unités de données
(individus, échantillons, sous-ensembles d’une population, ...) et/ou de groupements de
variables, a partir d’un ensemble d’unités de donnees décrites par des variables. On cherche a
obtenir des classes homogenes et bien séparées, selon différents criteres. Dans les problémes
pratiques qui nous sont usuellement apportés nous sommes trés souvent concernés avec la
classification de variables lorsque nous avons a traiter des données issues des sciences
humaines — questionnaires de psychologie et des sciences de I’éducation, par exemple — avec
la classification des unités de données plutdt en biomeédecine et biologie, et avec la
classification simultanée des variables et des unités de données dans les domaines de
I’économie et des enquétes de marché.



D’autre part les ensembles d’éléments a classifier, soit dans le cas de la classification
d’unités de données, soit lorsque nous cherchons des typologies de variables (ou les deux)
proviennent de plus en plus des grandes bases de données comprenant des données
hétérogenes et complexes, d’ou nous voulons extraire I’information utile et relevante sous la
forme de structures de classification.

Le data mining concerne a son tour un ensemble diversifié de méthodes exploratoires pour
analyser et découvrir des relations entre les objets ou les variables dans les grandes bases de
données. Dans ce contexte I’analyse classificatoire peut donc étre un outil puissant pour la
représentation synthétisée des données et la découverte d’information nouvelle.

Nous avons ainsi eu besoin dans nos projets de recherche statistique appliquée, de
développer et utiliser des modeles et techniques de classification exploratoires qui soient
simultanément robustes et flexibles. En plus, nous voulons évaluer la qualité et la validité des
résultats obtenus. Plus précisément nous cherchons a utiliser des modéles de haute qualite, en
ce qui concerne non seulement la validité externe et la validité interne, mais aussi leur
«validité intrinséque». Les modeles probabilistes VAL, basées sur des mesures de
ressemblance fonctions des vecteurs profil répondent, par leurs propriétés, a cette exigence de
qualité et flexibilite.

2. Sur les vecteurs profil et les modéles de classification empiriques de base

Dans notre présentation nous nous réfererons surtout aux modeles de classification
hiérarchique pour des données complexes, ou les données observées peuvent étre représentées
dans une «matrice généralisée», les lignes décrivant les unités de données, les colonnes
décrivant les variables, et chaque cellule, croisement d’une ligne avec une colonne,
comprenant une ou plusieurs valeurs [BAC 02].

Un modele de classification sera ici basé sur un coefficient de similarité fonction des
vecteurs profil (vecteurs de probabilité décrivant une distribution de probabilité
conditionnelle, s’il s’agit d’une population) associés aux paires d’éléments - des unités de
données ou des variables — de I’ensemble a classifier. La fonction utilisée n’est autre que le
produit interne entre les racines carrées des vecteurs profil, soit le coefficient d’affinité [MAT
51], [BAC 81], [BAC 02].

Dans le cas d’un modéle de classification empirique nous travaillerons donc sur le
quadrant positif de la sphere de rayon unité et centrée a I’origine, lorsque nos données sont
décrites par des fréquences ou des valeurs réelles positives, ou sur toute la sphére, si nos
données sont décrites par des fréquences entieres ou des valeurs réelles quelconques, le
coefficient d’Ochiai étant le cas particulier pour des données binaires. L’extension a la
classification des données complexes ou des mélanges de données suit alors un schéma
simple conduisant a la définition d’un coefficient d’affinité pondéré généralisé, dont tous les
cas précédents apparaitrent comme des cas particuliers.

Nous montrons que le choix des profils et du coefficient d’affinité (simple ou généralisé ou
pondéré) comme mesure de la similarité, apporte déja plusieurs propriétés importantes aux
modeles de classification empiriques y basées, par rapport a d’autres coefficients (le



coefficient de corrélation de Pearson ou la distance du qui-deux, par exemplg}.dRappétons
aussi que la distance d’Hellinger, associée a I’affinité, avait été utilisée par M. Volle en 1979,
dans I’analyse factorielle sphérique, présenté comme alternative a I’analyse factorielle des
correspondances et son extension au traitement des données hétérogénes a été programmeée et
utilisée par L. Bacelar-Nicolau en 2001 [BAC 02], avec de tres bons résultats.

2. Sur les modeéles de classification probabilistes VAL

Dans le cas des modeles de classification hiérarchique, la premiére étape d’un modéle
étant le choix du coefficient de ressemblance entre pairs d’éléments a classifier, la deuxiéme
consistera a définir un critere d’agrégation entre classes et la troisieme a évaluer la validité
des résultats obtenus. Cependant, dans beaucoup de situations issues dans la pratique, I’étude
des grandes bases de données comprise, on dispose d’information a priori sur la structure sous
jacente aux données non négligeable, dont on devrait tenir compte dans la procédure
d’extraire de nouvelle information sur leur structure classificatoire. Cette connaissance a
priori pourra alors prendre le rble des hypotheses de référence, dans un contexte probabiliste
plus approprié a la nature du probléme a résoudre.

Dans un modéle VAL de classification probabiliste nous comptons de méme trois étapes:
dans la premiére on calcule les valeurs du coefficient d’affinité normalise ou standardisé
(exact ou asymptotiquement) sous les hypotheses de référence considéerées, dans la deuxieme
on peut déterminer les coefficients de similarité probabiliste associés, a savoir les valeurs
correspondantes des fonctions de répartition — coefficients mesurés dans une échelle de
probabilité - et dans la troisiéme on sélectionne des criteres d’agrégation (empiriques ou
probabilistes), souvent extraits d’une famille paramétrique de méthodes, ce qui permettra des
études plus aisées sur la stabilité ou sur la recherche de consensus parmi les membres de la
famille. Dans les modéles probabilistes le coefficient probabiliste est en fait une mesure de la
Validité de I’ Affinité (le Lien de base) et I’étape concernant I’étude de la validation est donc
déja (au moins partiellement) incluse dans la définition du modele. Il s’agit la d’une «validité
intrinséque» au modele, qui, remarquons le bien, est toujours dans le cadre des modeles
exploratoires de classification (puisque nous ne faisons pas ici d’inférence statistique).

Nous référerons en plus des modeéles classificatoires probabilistes basés sur le coefficient
d’affinité pondéré généralisé et leurs applications a la classification des données hétérogenes
(e.g. [BAC 02], [NIC 99]), d’autres travaux et résultats complémentaires, concernant
I’application de I’affinité et ses extensions a I’analyse discriminante [SOU 02], a la
représentation geométrique des données [PIN 00], a I’effet des donneées manquantes sur la
classification hiérarchique des variables [SIL 02], aux problemes de validation et a la vitesse
de convergence concernant les résultats asymptotiques sur des données simulés [SOU 02].
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RESUME. Nousétudions dans cette communication une nouvelle approche fudg des classes induites par une dissimigarit
En consi@rant un sous-ensemble particulier de I'ensemble des classes d’une dissénilatis montrons qu'il est possible de
décrire exhaustivement la dissimilagit’origine. De plus, les classes consiéles sont assez peu nombreuses,asg@ntables
graphiqguement et polynomialement calculables.

MOTS-CIES : dissimilarite, classes d’'une dissimilagit

1. Introduction

Il'y a deux principales approches en classification, 'une c’est de voir les classes comme des intersections de
cligues maximales des graphes seuils d’'une dissingélédians la ligge de Jardine et Sibson 1971, Janowitz 1978
et Bertrand 2000), I'autre est de voir les classes comme des parties connexes d’un graphe (par exemple les classes
d’une pyramide sont des parties connexes d’un chemin). Nous montrerons dans cette communication que I'on peut,
grace aux galisations de dissimilaés, combiner ces deux approches.

Nous travaillerons sur un ensembfedont lesélements sont appe$objetset qui seront au nombre de Une
dissimilarite sur X est une fonctiom de X x X dans I'ensemble degels positifs telle qué(x, y) = d(y, =) pour
z,y € X etd(z,z) = 0 pourz € X. La dissimilarié d est diteproprequandd(x,y) =0 = x = y.

On supposera qu¥ est cecrit par une dissimilag propred. Les dissimilariésétudiees dans ce travail seront
toutes suppd=es propres. Dissimilaétet dissimilarié propre devront dongtre consiérées comme synonyme.

On appellera graphe sedil, = (X, E;,) d’'une dissimilariéd pour le seuik, le graphe ayanX pour ensemble
de sommets et admettant la paingcomme agte si et seulement 8{x, y) < h.

On associe ainsi toute dissimilaré d I'ensemble de sedassesces derréresétant toutes les intersections non
vides des cliques maximales des graphes séljjlded pourh € R*. On peutvidemment restreindre les valeurs
prises pah aux valeurs prises pdr Le dianetre d’'une class€ ded estalors : diatC') = max{d(z,y)|z,y € C}
eton ad(z,y) = min{diam(C)|z,y € C,c € C} (cf. Batbedat 1988, Bertrand 2000 pour une bijectiénégale
entre les dissimilaris et leurs classes).

Nous montrons dans cette communication qu'il n'est pasersaire @tudier toutes les classes d'une dissi-
milarité, mais que I'on peut ne con&icer qu'un nombre restreint d’entres elles. Cet ensemble de classes, ap-
pek réalisationde la dissimilarié posgde, entre autres, la prop# d'étre calculable en temps polynomial et
“représentable” par un graphe que nous exhiberons. Nous finirons par un exemple montrant une application pra-
tique de cesésultats.



2. Realisation d'une dissimilarité

Soitd une dissimilarié etC I'ensemble de ses classes. On ndi#(z,y) (z,y € X) le sous ensemble d&
tel que :
dld](z,y) = {Cla,y € C,C €C}

On peut montrer facilement que la fonctidja] de X x X dans2¥ vérifie les proptes suivantes (Barétemy,
2003) :

[BD,] pourtoutz € X, §[d](z,z) = {z},

[BD2] pourtousz,y € X, 0[d](z,y) = d(y, x),

[BDs] pourtousz,y € X, {z,y} C [d](z,y).

[BD,] il existeu,v € X tels queX = d[d|(u,v).

[BD;5] pourtousz,y € X ettousz,t € d[d](x,y), 0[d](z,t) C §[d](z,y).

De plus, pour tous, y € X, on ad[d](z,y) € C etdian(d[d](x,y)) = d(z,y).

On appelleraréalisation ded I'ensembleA C C de tous lesi[d](x,y), z,y € X. Cet ensemble suffit, si
I'on associea chacun de sesément son diakire, pour retrouver la dissimilagit/. Contrairement aux nombre
exponentiel de classes que peut goEsd, A posede au pluél(’g;l) élements.

Si I'on définit pour une dissimilaré d une boule de centre € X et de rayomn commeétant I'ensemble
B(z,a) = {y|d(z,y) < a}, la proposition suivante montre, de plus, ggeutétre construit en temps polyno-
mial, rendant possible I'utilisation “pratique” de ce nedbel

Proposition 1 Soitd une dissimilarié. On a:
6[d](x’ y) = mZEX{B(Za max{d(x, Z)7 d(y7 Z)) d($, y)})}

L'exemple ci-dessous montre laalisation de la dissimilaétd; de la table 1.
= 0ldi)(z,y) = {z, y}

- 6[d1}(y72) = {y,z}

= d[di](x, 2) = {z, 2}

= O[di1](t,x) = 6[d1](t, 2) = {x, 2, t}
- 5[d1}(tay) = {x,y,znﬁ}

TaB. 1. Ladissimilari&d;.
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Lint érét de Ealiser une dissimilagtest triple. Tout d’abord, il n’est niétessaire de fixer le nombre de classes
que I'on veut obtenir (comme pour leg-means” par exemple) niéeessaire d’approximer la dissimil&ripar
une autre dissimilard satisfaisant un made particulier (comme le made hierarchique pour une classification
ascendante Brarchique, par exemple).

De plus, lessléments de lagalisation d'une dissimilagtsont des classes au sens classique du teendeé
intersections de cliques maximales des graphes seuils &ssidaidissimilarié).

Enfin, les classes sont fogasa partir de couples @éments. On peut donc plus facilement choisir de conser-
ver telle ou telle classe, plus pertinante gu’une autre (il n'est passsaire @tudier la classe de de@éments



de X que I'on sait dissemblable), ou comprendre I'origine de ladite classe (c’est la plus petite classe de la dissimi-
larité contenant les dewbléments grérateurs. Ou encore, c’'est I'intersection de toutes les cliques maximales des
graphes seuils assi@sa la dissimilarié contenant ces de@éments).

3. Représentation d’une ©€alisation

Soitd une dissimilari¢é etA sa €alisation. L'algorithme ci-dessous construit un graghe= (X, Ex).

Initialisation :

— SoitAg «— A,

— SoitGy = (X, Ep) un graphe tel qué&, = {¢},

— SoitAg — {{z,y}|z #y € X}.

On suppose que lepremeresétapes ongte effectiges. Letape: + 1 consiste alora :
choisir{xz;,y;} € A; tel qued|[d](z;, y;) soit unélement minimal de\,; pour I'inclusion.
Sid[d](z;, y;) est une partie connexe d&, alorsE; 1 — F;. E; 11 — FE; U x;y;, sinon.
Onposed; 1 — A\{z, ¥}

On posel; 1 «— {0[d](z,y)|{z,y} € Ait1.

L'algorithme se termine lorsqué; est vide (c’est dire enw itérations). Chaqueétation pouvanétre
effectiee enO(n?) opérations, la complexé gerérale de I'algorithme est e (n®).

La proposition suivante montre le lien entig, les classes et l&alisation del.

Proposition 2 Soitd une dissimilarié. Le graphe= Ao qui lui est asso@ \erifie que :

— toute les classes desont des parties connexe @&,

— tous lesi[d](z, y) (z,y € X) sont des parties connexe @& .
De plus, de tous les graphes qd@rifient 'une ou l'autre de ses prof@és (le graphe complet en est uija est
minimum en nombres d’ates.

De facon @rérale, trouver, pour un sous ensemblale 2%, un graphe minimum en nombre d'@tes tel
qgue chaque&lement deC' soit une partie connexe de est NP-difficile (Osswald, 2003). On a donc obtenu une
instance polynomiale de ce pr@lbhe pour le cas particulier des classes d’une dissin@léoit peut monter que le
résultat sttenda tout sous ensemble feende2¥).

De plus, I'algorithme ci-dessus permet de se doter d’'un moyen simple dsegpation de la binarisation d’'une
dissimilari& d : le grapheGGa. Il donne un moyen de conftee les liaisons existantes entre dées sans regarder
exhaustivement tous l&ements de\. Un grapheG A assock a la table 1 est @asené en figure 1.

X

FiG. 1.GA assocka latable 1

4. Exemple d’application

Nous reprenons ici un des exemplévelopies dans Barélemy et Luong 1998. La matrice de dissimilarit
utilisée est celle des proxingitexicales entre 23 ceuvres de Jean Giraudoindice de connexion lexica{®uller,



1977 ; Brunet, 1988), adaptation de I'indice de Jaccart (1908), permet de comparer le lexique entre deux textes en
faisant intervenir ldréquencel’apparition des mots.

Les 23 textes de Jean Giraudoux dont la connexion lexicale sont, dans I'ordre chronologique de leur publica-
tion : Provinciales(Pro), L’ école des indi#éfrents(Ind), Simon le Pathbtique(Sim), Suzanne et le PacifiqSuz),
Siegfried et le Limousi(S&L), Juliette au pays des homm@sil), Bella (Bel), Eglantine(Egl), Siegfried(Sie, Am-
phitrion 38(Amp), Aventures de&dme Bardini(Bar), Judith (Jud),Intermezzdint), Combat avec I'’AngéCom),

La guerre de Troie n'aura pas lie(Gue), Electre (Ele), Cantique des Cantique€an), Choix desElues(Elu),
Ondine(Ond), Apollon de Bellad Apo), Sodome et GomorrhgSod), La Folle de Chaillot(Fol), Pour Luciece
(Luc).

Par manque de place, nous ne montrerons ici que le gi@phgigure 2). On peut tout d’abord remarquer la
grande proximié des diférents types d’'ceuvres entre elles. En effet, lésgs antiques par exemple sont toutes
des feuilles dwcantique des cantiquest les diferentes romans sont graegpar griodes & part peuttre la
deuxime fgriode a cheval entre la prer@ie et la troisme griode). On peukgalement remarquer la place centrale
gu’occupe lecantique des cantiquefoignant les peces antiques auxgumes modernes, et lien d'icelles vers les
romans.

pieces
antiques

pieces
modernes

romans
2eme période

romans
3eme période

D romans
1ere période

FiG. 2. Binarisation des ceuvres de Jean Giraudoux
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RESUME. Les méthodes de recherche de consensus sont largement employées pour combiner des
hiérarchies obtenues a partir de plusieurs jeux de données portant sur les mémes observations. De
nombreux algorithmes ont été proposés au cours des derniéres décennies pour construire des
hiérarchies consensus, mais la validation du résultat est rarement étudiée. Nous passons en revue
quelques approches pour en établir la fiabilité et la stabilité. Lorsque celles-ci ne sont pas vérifiées,
nous proposons une alternative : le consensus multiple.

MOTS-CLES : classification hiérarchique, consensus, validation, consensus multiple

1. Introduction

Une méthode de recherche de consensus peut étre décrite comme une fonction qui associe
a un profil de k hiérarchies P={Hs, Hy, ..., H} une hiérarchie H. représentative (en un certain
sens) des hiérarchies initiales ([LEC 87] et [LEC 98]). Depuis le premier algorithme proposé
par Adams [ADA 72], I’utilisation de hiérarchies consensus a largement augmenté et a donné
naissance a de nombreux algorithmes, certains s’appliquant a des profils de hiérarchies
indicées ([NEU 83], [STI 84], [FIN 85], [BAR 86] et [LAP 97]). La recherche d’un consensus



produit toujours une hiérarchie, indépendamment de I’accord ou du désaccord entre les
hiérarchies initiales, ce qui souléve plusieurs questions. Quelle est la pertinence de cette
solution ? Quel est I’effet d’une hiérarchie particuliére du profil P sur le consensus obtenu ?
Certains paliers du consensus sont-ils plus stables que d’autres ? Dans cette communication,
nous abordons ces questions et nous passons en revue quelques approches permettant
d’évaluer la fiabilité et la stabilité de hiérarchies consensus. Nous proposons également une
solution alternative au consensus lorsqu’il y a un manque de fiabilité ou de stabilité : le
consensus multiple.

2. Evaluation statistique de la congruence de hiérarchies

Etant donné un indice de congruence entre hiérarchies ([ROB 79], [DAY 83], [DAY 86] et
[EST 85]), deux hiérarchies seront dites congruentes si elles sont plus semblables entre elles
que ne le sont la plupart des paires de hiérarchies aléatoires construites sur les mémes objets.
Cette évaluation se fait & I’aide d’un test par permutations en trois étapes : 1) la ressemblance
entre les deux hiérarchies est mesurée par I’indice de congruence, 2) une distribution
statistique de I’indice de congruence est produite en mesurant la congruence entre des
hiérarchies aléatoires et 3) une valeur critique est déterminée a partir de la distribution
obtenue en tenant compte du risque d’erreur. Si la congruence entre les deux hiérarchies
initiales est plus forte que la valeur critique, on rejette I’hypothese nulle et on conclut a la
congruence des deux hiérarchies.

3. Evaluation de la pertinence d’un consensus

Une hiérarchie consensus H. peut étre obtenue a partir de n’importe quel profil de
hiérarchies P, mais elle ne sera utile que si elle résume bien P. Nous définissons un consensus
comme étant pertinent s’il est plus proche de P que ne le sont la plupart des consensus,
construits avec la méme methode que Hc, du profil de hiérarchies aléatoires dont chacun
d’eux dérive. Le test se fait selon trois étapes analogues a celle du paragraphe précédent : 1) la
distance entre H; et P est mesurée par la somme des indices de congruence entre H; et
chacune des hiérarchies de P, 2) une distribution statistique de distances est produite en
mesurant la distance entre les hiérarchies consensus derivees de profils de hiérarchies
aléatoires et ces profils et 3) une valeur critique est déterminée a partir de la distribution
obtenue en tenant compte du risque d’erreur. Si la distance entre H et P est plus faible que la
valeur critique, on rejette I’hypothése nulle et on conclut a la pertinence du consensus.

4. Evaluation de I’effet des hiérarchies initiales sur un consensus

Une fagon d’évaluer I’effet des hiérarchies initiales est de construire une série de
consensus a partir de sous-profils de hiérarchies en retirant tour a tour une hiérarchie du
profil. Cette procédure de type jacknife peut étre utilisée pour générer k consensus, un pour



chaque sous-profil, comprenant k-1 hiérarchies. La méthode peut étre généralisée en retirant
un nombre plus important de hiérarchies du profil P lors de la création des sous-profils. La
congruence entre les consensus obtenus peut étre extrémement informative sur I’effet de
hiérarchies particuliéres lors de I’obtention du consensus.

5. Evaluation de la stabilité des paliers d’un consensus

Dans le prolongement de I’évaluation de I’effet des hiérarchies initiales sur un consensus,
il est intéressant de vérifier la stabilité des paliers du consensus. Un palier sera d’autant plus
stable qu’il est présent dans des consensus issus de sous-profils de P. La procédure de type
jacknife décrite au paragraphe précédent peut étre appliquée afin de déterminer pour chacun
des paliers de la hiérarchie consensus issue de P le nombre de hiérarchies consensus issues
des sous-profils qui le contiennent. Alternativement, on peut appliquer une procedure de type
bootstrap en rééchantillonnant avec remplacement les hiérarchies du profil P de maniere a
obtenir des profils P’ de méme cardinalité que P. L’évaluation de la stabilité se fait alors
comme deécrit précédemment en substituant les profil P” aux sous-profils.

6. Consensus multiple

Lorsque les hiérarchies du profil initial sont trés différentes, un consensus unique n’est pas
tres informatif. Lorsqu’une ou plusieurs méthodes de validation mettent en évidence un
manque de fiabilité ou de stabilité, un consensus unique n’est pas nécessairement adapté a
I’analyse des données. Il est par contre possible que plusieurs consensus permettent une
meilleure représentation de la structure des données. Nous abordons dans ce paragraphe la
question de la recherche d’un partitionnement du profil P en sous-profils conduisant chacun a
une hiérarchie consensus.

La recherche d’un consensus multiple consiste a partitionner le profil P en m sous-profils
(P1, P2, ..., Pm) (m<k) dans lesquels les hiérarchies sont « relativement » semblables et a partir
desquelles on construit m consensus (Hc,, Hc,, ..., Hc,,) selon le méme algorithme.

La maniere la plus simple de partitionner ce profil est de calculer les k(k-1)/2 distances
entre toutes les paires de hiérarchies. Un algorithme de classification hiérarchique est ensuite
appliqué a la matrice de distances entre hiérarchies. La coupure de cette hiérarchie permet de
partitionner P.
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RESUME. Les méthodes de régression inverse ont été intialement introduites pour contourner le fléau de la dimension dans
les problémes de régression non-paramétrique multivarié. Nous présentons ici une extension de la méthode de régression
inverse par tranche (SIR) a des données de type fonctionnel. Nous proposons plusieurs estimateurs de I’espace exhaustif ainsi
que plusieurs approches pour résoudre des problémes de prédiction dans le cas d’une variable réponse réelle. Les méthodes
de régression inverse apparaissent alors autant comme des techniques de filtrage que comme des techniques de réduction de
dimension. Nous étendons notre propos au cas ou la variable réponse est qualitative. Dans ce cadre, notre approche fournit une
réponse originale et pertinente pour traiter de I’affectation d’individus a des groupes, i.e., pour des problémes de classifications
supervisées. Nous présentons plusieurs exemples d’application.

MOTS-CLES : Régression Inverse, Perceptron multi-couches, Courbes, Discrimination, Reconnaissance de formes, Données Fonc-
tionnelles

1. Introduction

Pour contourner le probleme du fléau de la dimension en régression non-paramétrique multivariée, de nom-
breuses méthodes ont été proposées. Parmi elles, larégression inverse par tranche, introduite par Li (1991), S ap-
puie sur un modéle particuliérement intéressant d’ un point de vue statistique et présente de surcroit I’ avantage dela
simplicité. En effet, le modéle utilisé stipule I’ existence d’ un sous-espace " exhaustif” dans le sens ou larégression
delavariable réponse, Y, sur la variable explicative X, ne dépend que de la projection de X sur ce sous-espace.
De nombreux travaux ont &€ menés d’ une part pour éviter certains écueils de larégression par tranche conduisant
entre autre aux méthodes SIR 11 (Li, 1991), pHd (Li, 1992), Save (Cook, 1991) et CME (Cook €t Li, 2002), MAVE
(Xiaetal., 2002), CKMS (Yin et Cook, 2002) et d’ autre part pour estimer la dimension de |’ espace exhaustif voir,
par exemple, Schott (1994), Li(1991), Ferré (1998), Villela (1998). Nous présenterons, dans un premier temps, une
extension de la méthode de régression inverse par tranche au cas ou la variable X est a valeurs dans un espace
fonctionnel F. Dans cette situation de plus en plus fréquente, les observations sont des courbes et I’importance
de prendre en compte la spécificité de telles données est maintenant bien établie comme I’ indiquent, par exemple,
Ramsay et Silverman (1997).

Nousintéresseronsici ades problémesde prédiction apartir d unevariablefonctionnelle. Ainsi, notre approche
s apparentera-t-elle a une méthode de filtrage dans la mesure oul les données fonctionnelles sont projetées sur
une base obtenue par régression inverse et les coordonnées sur cette base utilisées pour obtenir la prédiction.
Usuellement, sont souvent utilisées soit des bases fixées a priori a partir de la nature des données (ondel ettes,

0. Cetravail aétéréalisé grace aux contributions de A.F. Yao du Centre Océanique de Marseille et N. Villade |’ équipe GRIMM
de Toulouse



séries de Fourier,...) mais indépendantes de celles-ci, soit des bases directement liées a la variable explicative et
obtenues par Analyse en ComposantesPrincipales. L' intérét de larégressioninverse est que, contrairemental’ ACP
qui ne prend en compte qu’ une information marginale, la régression inverse va permettre de construire des bases
qui reflétent une information conditionnelle, information idoine dans les problémes de régression. Néanmoins, le
caractere infini dimensionel des données nécessite une étape préalable pour I’ estimation de |’ espace exhaustif,
étape réalisée par filtrage (utilisation des projections de la variable explicative sur les premiers vecteurs de son
ACP) ou par régularisation (pénalisation d’ un opérateur de covariance).

Dans le cas de la prédiction d’ une variable réelle, nous montrons comment notre approche peut-étre utilisée.
Aprés estimation de I’ espace exhaustif, il est nécessaire d’ estimer la fonction de lien entre Y et la projection de
X sur I"espace exhaustif. On s’ appuiera donc sur une méthode de régression non-paramétrique apres projection
des données. Deux approches seront privilégiéesici : I'une par méthode du noyau qui peut &tre remplacée par une
méthode de lissage quelconque (splines, ondelettes, polyndmes locaux,...), I'autre en utilisant un réseau de neu-
rones supervisé de type perceptron multi-couches. Le couplage régression inverse et réseau de neurones apparait
alors comme un moyen de réaliser des réseaux de neurones dont les entrées sont fonctionnelles, fournissant une
aternative al’ approche de Conan et Rossi (2002).

Nous nous intéressons ensite a une variable réponse qualitative. Nous abordons ainsi des problemes de dis-
crimination et nous montrons que le modéle de régression inverse conduit naturellement & une modélisation des
probabilités d’ appartenance aux groupes et quel’ estimation de I’ espace exhaustif est identique a celle des espace
discriminants de I’ Analyse linéaire discriminante de Fisher dans le cas multivarié et aleurs variantes dans le cas
fonctionnel. Alors que des regles d' affectation géométriques sont | e plus souvent retenues, notre approche légitime
I utilisation des estimations des probabilités d’ appartenance aux groupes comme regle de décision.

2. Moddle

Sait (€2, B, P) un espace probabilisé. On note Y la variable réponse qui est a valeurs dans (D y, By) et X la
variable explicative qui est a valeurs dans (F, Bx). Onnote Var(X) = I'x et Var(E(X|Y)) = T'g(x|y) €t on
suppose quelelienentreY et X s écrit selon lemodéle:

Y = .f(TrEXa 5) [1]

ol F est un espace de dimension K, f est une fonction de RX+! dans R et ¢ est une variable aléatoire réelle
indépendante de X . Ce modéle traduit bien que I’information apportée par X sur Y est entierement portée par
mr X, laprojectionde X sur E qui est I’ espace " exhaustif.” Sous la condition :

Condition 1 Pour tout b de F, il existe un vecteur C' de R¥ tel que E(< b, X > |B) = C'B avec B’ = (<
01,X >,...,< 0k, X)>),00(0)r=1,. x €St une base de E,

Dauxois et al. (2001) montrent que le sous-espace F contient |e sous-espace propre associé aux K valeurs
propres non-nulles de I’ opérateur 1“;(11“ E(x|y) Qui, sous des conditions convenables, existe et est compact.

3. Estimation
3.1. Estimation de I’espace exhaustif

La méthode de régression inverse par tranches consiste a estimer I g x|y par fE(X|Y) la matrice de cova-
riance empirique des moyennesde X dansdes "classes’ obtenues par tranchage de D y,. Lamatrice de covariance
empiriquede X usuelle, T est, elle, utilisée pour estimer T'. || est alors tentant d’ estimer E par |es vecteurs propres
associés aux K plus grandes valeurs propres de f;(lf B(x|v)- Cependant, I'x ne possédant pasd’ inverse borng,
il n’est pas possible de procéder ainsi.

Pour contourner e probléme, on peut utiliser :



— une approche de type filtrage en projetant X sur une base par exemple, celle correspondant al’ ACP (ou ala
décomposition de Karunen-Loeve pour parler en termes de processus) de X (Ferré et Yao, 2003);
— une approche de type pénalisation (Ferré et Villa, 2003).

Pour cette derniere, nous utilisons le fait que les vecteurs propres de F)‘(ll“ B(x|y) Sont auss les solutions
emboitées et sous contrainte de I ~ ! -orthogonalité du probléme de minimisationen 3 € F de:

<TexmyB6,8>

Ainsi, larégularisation s obtient en considérant le critere pénalisé :

(2]

<TepxmyB6,08>
<T'xfB,8> 46 < D?2B,D23 >’

ou D est I’ opérateur de différentiation et § est le paramétre de régularisation. Cette démarche est a rapprocher de
celle de Leurgan et al. (1992) pour I’ Analyse Canonique de courbes.

3.2. Estimation de la fonction f

L' estimation de la fonction f peut dépendre de la valeur de la dimension K de I’ espace exhaustif. Ainsi, si
K est raisonnablement petit, il sera possible d' utiliser une méthode non-paramétrique classique. Cependant, si
la réduction de dimension n’est pas suffisante (N’ oublions pas que nous sommes a priori en dimension infinie),
ces méthodes peuvent s avérer désastreuses. Il est alors pertinent de faire appel a des techniques qui ne sont
pas sensibles au fléau de la dimension et dont la dimension de Vapnick-Chesnovski (Vapnick, 2000) est faible.
C'est pourquoi, nous utilisons ici un réseau de neurones de type perceptron multi-couches dont les propriétés
d’ approximation universelle sont bien connues.

Notre démarche peut alors se présenter également comme un moyen de réaliser un réseau de neurones dont les
entrées sont fonctionnelles et les cibles réelles:

— tout d'abord, on projette les entrées dans |’ espace E,
— puis, on construit un perceptron (réel) dont les entrées sont |es coordonnées des projections.

Nous démontrons dans Ferré et Villa (2003) la convergence des poids du réseau versles poids optimaux ce qui
justifie la méthode globale pour mettre en oeuvre des réseaux a entrées fonctionnelles. Notre approche se résume
par le graphique dela Figure 1.

<b ,,X> Z :
X : Z2 Y

<b . X>
Z4
Régression Réseau de
inverse neurones

FiG. 1. Diagramme récapitulatif

Nous illustrons notre propos par un exemple sur des données de spectrométrie qui indique que notre démarche
S avére supérieure aux méthodes " classiques’ et compétitive par rapport a des modeles sophistiqués et au faible
pouvoir de généralisation comme celles présentées dans Borggaard et Thodberg (1992).



3.3. Cas de la classification supervisée

On considere maintenant que Dy = {0,1}7 etqueY = (1g,, ..., Ig,) 0U (G});=1,... , d&finit une partition de
Q. Soit Z lavariable aléatoire correspondant a un codage linéaire et définie par Z = Zgzl j1g,. Onadors:

E(Y|X) = (P(Z =1|X),...,P(Z = g|X))

et on peut écrire le modéle (1) pour une version multivariée de Y en considérant f comme une fonction de R &
dansRY et telleque:

E(Y[X) = f(rX) = (f1(7X), .., fo(7X)).

Ce modéle vaut également pour le cas ol F = RP? et I'espace F est dors un CMS (Central Mean Subspace) au
sensde Cook et Li (2002). En utilisant I’ expression (2), on voit que cet espace n’ est autre que |’ espace discriminant
de I'analyse discriminante linéaire de Fisher. Le probléme de I’ affectation au groupe s'identifie totalement dans
notre modele a celui de la prédiction de Y. En suivant la démarche ci-dessus, elle conduit al’ estimation de f, soit
par une méthode & noyau, soit par un réseau de neurones et a affecter I'individu au groupe correspondant au f
maximal. Ainsi, notre démarche revient & une estimation non-paramétrique des probabilités d’ appartenance aux
groupes apres projection dans I’ espace exhaustif et ala maximisation de laréegle de Bayes.

Nous présentons plusieurs exemples pour expliquer la mise en oeuvre pratique de la méthode. La comparaison
sur ces exemples avec d’ autres méthodes déemontre, [a encore, la pertinence de notre approche surtout si on tient
compte du rapport simplicité-performance.
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Que l'on ne s'étonne pas que les sciences humaines, elles aussi, se servent de méthodes
quantitatives en matiere de classification et de typologie! Une des applications les plus
éloguentes en la matiere est fournie par les différentes philologies modernes qui toutes, depuis
de longues années, disposent d'instruments de recherche appelés "atlas linguistiques". Or, un
atlas linguistique n'est rien d'autre un ouvrage cartographique en format in-folio qui renseigne,
pour un réseau plus ou moins équidistant de N localités (souvent de petite taille), comment
I'on y prononce un certain nombre (p) de concepts préalablement choisis. La maniéere de
collecter les données géolinguistiques en question est trés simple: il suffit de se rendre sur les
lieux et d'y poser toujours les mémes questions ("Comment dites-vous pour I'écureuil?") aux
dialectophones aussi patients que chevronnés dans l'idiome local.

Or, la structure d'un atlas linguistique ressemble de trés prés a celle d'une matrice
bidimensionnelle (N fois p) et permet, de ce fait, tous les calculs respectifs. Malheureusement
les géolinguistes — en particulier ceux qui pratiquent les études romanes — ont mis prés d'un
siecle a decouvrir cette possibilité prometteuse. Que ce soit par anti-mathématisme ou simple
inadvertance, peu importe.

Ce n'est qu'en 1973 qu'a été mis sur pied, de la part du dialectologue francais Jean Séguy, le
terme (et aussi l'idée) d'une "dialectométrie” (DM). Depuis, la DM a pris un essor
considérable, surtout a cause de la prise en compte paralléle des apports de la classification
numérique, de la cartographie statistique et des multiples possibilités visualisatrices qu'offre
I'informatique moderne.

Le propos central de notre conférence est de présenter les problémes et méthodes de la DM
actuelle a l'aide d'un jeu de méthodes-DM standards et d'exemples applicatifs tirés de 1" Atlas
linguistique de la France™ (ALF) qui, lui, constitue le plus grand atlas linguistique du domaine
roman (N: 638 points d'enquéte; p: 1421 cartes d'atlas). Les méthodes-DM illustrées vont de
la visualisation de vecteurs isolés de la matrice de similarité (N fois N) jusqu'au calcul de
dendrogrammes et a leur spatialisation concomitante.

Dans notre conférence nous nous servirons de transparents multicolores et aussi, par le biais
d'un vidéoprojecteur, d'un logiciel-DM tres puissant (VDM: "Visual DialectoMetry") qui
permet non seulement de gérer les données atlantographiques de base et d'effectuer



rapidement les différents calculs-DM, mais aussi de visualiser non moins rapidement les
résultats numériques des calculs-DM respectifs.

Un accent particulier sera mis sur les filiations interdisciplinaires de la DM qui vont de la
géographie quantitative jusqu'a la génétiques des populations.
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RESUME: The geometry of correspondence analysis is discussed without considering dimension
reduction, but nevertheless profiting from a weighted least squares framework. An interpretation is
given to the profile-to-vertex distances in the barycentric representation of profiles that is
characteristic for the classic correspondence analysis formulation. A new type of supplementary point,
called the shadow point, is defined and its properties are discussed.
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1. Introduction

There has been some debate about the correct interpretation of distances between row
elements and column elements in a joint display of a correspondence table. The conventional
view is that we can scale this joint display in such a way that either the distances between
rows can be interpreted, or the distances between columns, but never directly the distances
between rows and columns ([HEI 83]; [GRE 87]). [CAR 86] proposed an alternative scaling
of the coordinates for which they claimed that both between-set and within-set squared
distances could be interpreted, but [GRE 89] has shown that this claim is not warranted. This
paper tries to clarify the issue, and proposes a new data reconstruction method on the basis of
distances.

2. Four roads to the same formulas

As is well-known, there are several ways to reach the formulas that are characteristic for
correspondence analysis. Each approach considers a specific type of data, and a specific goal
of analysis. First, we have the classic French approach, where the data are a set of profiles,
which can be relative frequencies (multinomial distributions), chemical compositions, time
budgets or the like, and where the goal is to approximate the within-set distances between
these profiles. Second, there is the less familiar French approach also known as contiguity



analysis ([LEB 69], [LEB 01]), which was independently studied in [HEI 81], where the data
are a similarity relation or a bipartite graph, and the goal is to embed the graph in Euclidean
space with minimal between-set distances. Third, we have the classic Anglo-Saxon optimal or
dual scaling approach, where the data are two (or more) categorical variables, and the goal is
to find quantifications (optimal scalings) as to maximize their homogeneity in terms of the
canonical correlation. Fourth, and finally, there is a less familiar approach where one studies
how bivariate distributions can be approximated with sets of orthogonal functions.

The first two approaches are asymmetric in their treatment of rows and columns, and
will be studied here; the last two approaches treat rows and columns symmetrically, and for
them, the issue of how to deal with interest distances has been studied recently by [NIS 03].

3. Asymmetric treatment of rows and columns: The barycentric representation

Before any dimension reduction, the original asymmetric representation of the data in
correspondence analysis is a barycentric configuration of profile points with respect to the
unit profiles, which are hypothetical profiles for which all mass is concentrated in one cell. It
is shown that a between-set distance interpretation is possible in any barycentric
configuration or plot. The data can be reconstructed perfectly with the between-set distance in
comparison with the distance towards some specific supplementary point, called the shadow
point. The shadow point of profile i with respect to vertex j is the location of the center of
gravity for i if column j is not taken into account. The distance involved is not of the chi-
squared type, but simply Euclidean. The result is equally valid in the full-dimensional space
as in a reduced space obtained by projection, because affine transformations preserve ratios of
distances.
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RESUME. Etant donnés n objets décrits par p variables, la série des graphes de leurs k plus proches
voisins ( 0 < k < n), puis les valeurs spectrales des matrices associées a ces graphes, et enfin les
analyses de contiguité correspondantes sont autant d’outils permettant d’explorer la configuration des
n point dans I’espace a p dimensions. Ces approches, intermédiaires entre la classification et
I’analyse en axes principaux, fournit également des outils de visualisation de partitions ou de familles
de partitions.

MOTS-CLES : Visualisation de partitions. Spectre Laplacien d’un graphe. Analyse de contiguité.
Visualisation de partitions. Graphes des plus proches voisins.

1. Introduction

Pour construire une représentation visuelle d’une partition de n objets décrits par p
variables, il existe deux approches courantes :
(A) Construire la partition en s’efforcant d’optimiser un critére, puis, dans un second temps,
représenter les classes dans un graphique plan.
(B) Construire simultanément la partition et la représentation, ce qui induit des contraintes sur
la partition, mais peut conduire a une meilleure représentation.
La seconde approche est justifiée ou soutenue par les deux arguments suivants :
Dans beaucoup d’applications, la partition n’est en fait qu’une dissection, c’est-a-dire un
découpage qui peut isoler des vraies classes, mais qui n’est pas dépourvu d’arbitraire. Si
plusieurs partitions sont également valides, pourquoi ne pas choisir, parmi celles-ci, celle qui
donne la meilleure représentation visuelle ?
Le second argument est voisin du premier, mais plus technique : puisque dans I’état actuel
des algorithmes de partitionnement, on n’obtient que des optima locaux, est-on sr que les
contraintes supplémentaires (imposées par une représentation plane des classes, par exemple)
nuisent vraiment a la qualité de la partition ?



Un exemple caractéristique de la démarche (A) consiste a faire une partition classique (k-
means, nuées dynamiques, ou partitionnement mixte : classification hiérarchique, coupure du
dendrogramme, optimisation de la coupure par réaffectation du type k-means) puis a
représenter les classes (par leurs centres, et/ou leurs enveloppes convexes, et/ou des ellipses
de densité) dans le plan (1, 2) d’une analyse en axes principaux du tableau (n, p), ou dans le
plan (1, 2) d’une analyse discriminante de la partition. Un exemple caractéristique de la
démarche (B) est donné par les cartes auto-organisées de Kohonen [KOH 89], [COT 97],
[THI 97]. La série des graphes des « k plus proches voisins » (k variant de 1 a n-1) (de
méme que la série des graphes définis par un seuil de distance croissant) va permettre de
définir des sous-espaces de représentations permettant de visualiser plusieurs partitions.

2 Variance locale, graphes de contiguité

Soient n objets décrits par p variables, conduisant a une (n, p) matrice X. Les n objets sont
aussi les sommets d'un graphe symétriqgue G dont la matrice (n, n) associée est M (m;y; = 1
si les sommets i et i' sont joints par une aréte, m;j; = 0 sinon). G peut étre externe (données
géographiques), interne (graphe des k plus proches voisins [ppv], ou graphe des couples
d’éléments situés a une distance d < di), comme ce sera le cas ici.

y étant une variable aléatoire prenant ses valeurs sur chaque sommet i de G, ayant m/2
arétes, une premiere définition de la variance locale v°(y) est:

Ve(y) = (1/ 2m)z mii'(yi - Yi')2

Notons que si G est un graphe complet, v°(y) n'est rien d'autre que v(y), la variance
empirique classique. Quand les observations sont distribuées aléatoirement sur le graphe,
VE(y) et v(y) estiment tous deux la variance dey.

Le coefficient de contiguité c(y), [GEA 54] , s'écrit : c(y) = Vv°(y) / v(y) . Une valeur du
coefficient c(y) << 1 indique une autocorrélation spatiale positive pour la variable y. Une
modification de la définition du coefficient c(y) ((MOM 88], [ESC 89]) va rendre la variance
locale compatible avec la variance “intra" (within) quand le graphe décrit une partition des
observations (i.e. une série de cliques [sous-graphes complets]).

La variance locale sera redéfinie comme:

v*(y) =@/ (y, —m)*

Dans cette derniére formule, la moyenne locale est définie comme :
m; = (1/ ni)z k Mic Yic
C'est la moyenne des valeurs adjacentes au sommet i. Si G est régulier : v*(y)= v°(y).

2. Principaux résultats

On note par N la (n,n) matrice diagonale ayant le degré de chaque sommet i comme
élément diagonal n; (n; dénote ici n;;). y est le vecteur dont la i°™ composante est ;.

Le nouveau c(y) s’écritalors: c(y) = y'(1-N*M)’ (I-N'M) y /y'y.



Titre de la partie 3

1 — Pour un graphe régulier G donné [LEB 73] : Min [ c(y) ] = (1- VAnax) %, OU Amax €st la plus
grande valeur propre de I’analyse des correspondances (AC) de la matrice M associée au
graphe, y étant le vecteur propre associe. Cette proprieté qui rend compte du bon pouvoir
descriptif de I’AC, a été depuis étudiée et utilisée ans un cadre plus général [KOR 02].

2 — Plus généralement, que le graphe soit régulier ou non, le spectre de la matrice : N-M
(matrice Laplacienne du graphe, [MOH 91]) a d’importantes propriétes relatives a la structure
du graphe, I’ordre de multiplicité de la valeur propre nulle (valeur propre 1 en AC de M) étant
le nombre de composantes connexes du graphe. Le rapprochement avec |’opérateur de
Laplace est déja dans [BEN 73]. Ces propriétés concernent en particulier les nombres
chromatiques du graphe et de nombreuse inégalités [CHU 97], [MOH 97].

3 — Généralisation a des observations multivariées sur un graphe [LEB 69].
Si X désigne la (n,p) matrice donnant les valeurs de p variables pour chacun des n sommets
du graphe, décrit par sa matrice associée M, la matrice des covariances locales s'écrit :

V* = (1n) X'(1-N*M)” (1-N*M) X

Soit u un vecteur définissant une combinaison linéaire u(i) des p variables pour le sommet i:

Avec les notations précédentes, la variance locale de la variable u(i) vaut : v*(u) = u' V* u.
Le coefficient de contiguTté de cette combinaison linéaire s"écrit : c(u)

= u" V¥ u / u" V uou Vestlamatrice des covariances classique. La recherche de u
qui minimise c(u) donne des fonctions de contiguité minimale, dont les fonctions
discriminantes de Fisher constituent un cas particulier lorsque le graphe est formé de plusieurs
graphes complets. C’est I’Analyse de Contiguité, qui est aussi un "projection pursuit
algorithm" [BUR 91], ou une recherche de projection privilégiée dans I’esprit des travaux de
[ART 82].

4 — Chacun des graphes Gy associé aux k ppv (ou a un seuil de distance dix ) pourra donc,
d’une part étre décrit par ses valeurs spectrales, d’autre part donner lieu a une analyse de
contiguité, conduisant a un second spectre qui implique directement la matrice X.
L’évolution de ces spectres en fonction de k permet de choisir les nombres de ppv ou le seuil
qui peuvent correspondre a des partitions ou a des espaces de représentation intéressants
[LEB 00].

5 — Les plans principaux correspondants fournissent simultanément une visualisation des
observations, avec d’éventuels dépliages (unfoldings) permis par le caractere non-linéaire de
I’opération.

6 — On peut ainsi représenter des classes obtenues sans contrainte sur le ou les plans
principaux de I’analyse de contiguité (sur de tels plans, chaque point peut étre assorti d’une



zone de confiance bootstrap par exemple). Plusieurs partitions peuvent étre représentées sur
le méme fond.
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RESUME. Les graphes d'induction sont d'un usage fogpandu dans le domaine de la fouille de dees (Data Mining). Les
mockles les plus utiliss sont les arbres, car ils psentent de multiples avantages : faéilite mise en ceuvre, simpleilans
l'interprétation,... Ces avantages ne se perdent pas quand nous faisons appel aux graphes latticiels qui séntnalus. g
Dans cette pesentation, je donnerai une formalisatiofrgrale de la construction d'un graphe d'induction, que &sultat
final, sur un jeu de dorées, soit un graphe arborescent ou non. J'insisterai davantage sur |ésesrimis en ceuvre dans ce
contexte

MOTS-CIES : Graphes d’induction, arbres dedision, apprentissage, mesures de géaliuine partition

1. Introduction

Les arbres d'induction et, pluegeralement, les graphes d’induction [ZIG 00] occupent une place ggigg
dans le domaine de la fouille de dares Data Mining). lls sont appéciés pour la simplicé# des algorithmes
gu'ils utilisent, pour la facilié d'interpétation desé@sultats qu'ils produisent et pour leur temps @eanse rapide.
Ces nethodes permettent la construction d’arbres n-aires avec par exemple ID3 [QUI 86], C4.5 [QUI 93], CHAID
[KAS 80], [MOR 63], Arbogoda[ZIG 03], d’arbres binaires avec lesatmodes telles que CART [BRE 84] ou des
graphes latticiels comme avec SIPINA [ZIG 92].

Toutes les rathodes de construction fonctionnent selon Bxme principe. Elles cherchent, au moyen des va-
riables dites explicativess, ..., X;,..., X, & engendrer une succession de partitiBp&?), £ = 0,..., K,
sur I'ensemble d’apprentissadgk visanta optimiser un crigre Z. Ce criere mesure geéralement le degrde
separabilie des modalés de la variabl@ piedire. Si cette@parabié est bonne cela signifierait qu'il est possible
de pedireY connaissant seulement &5, ..., X;,..., X,,). Dans les graphes d’'induction, qu’ils soient arbores-
cents ou latticiels, les heuristiques soatgralement descendantes et partent de la partition gressi Dans les
méthodes arborescentes, les partitions engsrsdsont de plus en plus fines car elles sont construites par segmen-
tation. Dans les graphes latticiels, le passage d'une parfitiom la suivanteP,; peut Esulter de Eclatement
d’un élément deP;, ou du regroupement de deux ou plus de&éments. Ainsi, la partitiol, . ; peutétre plus
ou moins fine qué;,. Le processus s’'aéte s qu’il n'y a plus d’arélioration du criére :Z(Py41) < Z(Py). De
nombreux algorithmes proposent des conditions dtgras toujours &ées au crié¢rea optimiser. Par exemple, fixer
a priori la taille minimale d’une classe qui devient une condition @esuppémentaire.

Dans cet article, nous allons examiner deux aspects fondamentaux :

— Le critere devaluation d’'une partition dans le contexte de I'apprentissage supeNwaIis ne cons&ons
pas un catalogue des mesures de qaalitine partition, mais tentons défehir un ensemble de progtes
qui nous paraissent importantes pour mesurer la @udlitne partition. Nous proposons ensuite une famille



de crieres baptiss crieres d'incertitude que nous mettrons en perspectives par rapport aux mesures classi-
guement propdes dans la lirature. Ces mesures sont issues soit de la statistique comme le Khi-Deux ou
bien issues de la #vorie de I'information comme les mesures d’entropie.
— Les straégies de passage d’une partitéoane autre. En somme, pourquoi serions-nous contraints dedaoc
par raffinements successifs en partant de la partition gn@spour construire un arbre ? Nous pourrions tout
aussi bien choisir un autre point deghrt qui peuétre la partition la plus fine engerédr par I'arbre maximal
issu du croisement de toutes les variables explicatives. Ainsi, nous faisons@gsstratgies de recherche
de partitions ascendantes et nous n’excluons pas les structures latticielles.
Dans la section suivante, nous allons introduire quelqéésitions et notations gtiminaires. Dans la sec-
tion 3, nous proposons une liste de préfis pour caraériser une bonne mesure de gualibans la section 4,
nous abordons les stégies de passage d'une partitiarune autre. Nous tentons ainsi d&fidir une straigie
gérérique qui engloberait 'ensemble deg&tinodesa base de graphes d'induction. Nous examinerons en particu-
lier les straégies ascendantes qui sont encore peu exapitians ce contexte. Dans la section 5, nous donnons
quelgues indications sur des &jnentations encore en cours qui seront egpesilérieurement.

2. Deéfinitions et notations

Nous nous plagons dans un contexte d’apprentissage supexidss souhaitons, au moyen d'@chantillon

d’apprentissag€ dont les individusv;, ¢ = 1,...,n sont caradrises par un ensemble de variables explicatives
parfois dites pedictives notesX,..., X;,...,X,, construire un mode 0(X1,...,X;,..., X;; Q) qui predit
(ou ajuste) au mieux un ensemble de varialMes .., Y;,...,Y,, ditesa pdire. Le cas le plus & uemment

renconté et celui d’'une seule variabe piedire, c’esta-direm = 1. Pour simplifier les notations, on notera
X=(Xy,...,X;,....,Xp)etY = (Y1,...,Y,,....Y,,). La qualié de la pédiction (ou de I'ajustement) est le
plus souvenévaliee au moyen d'uéchantillon tesf)’ par une mesure étart entre ce qui estéudit par le modle
induit et ce qui est attendu 1. Le processus de construction des partiticeratt. iOn notel” le nombre de classes
de partition suf? obtenuea l'itérationk.

A((B(X; ), (Y: ) [1]

P{(Q) désigne la partition eff’ classes obtenui l'itérationk sur 'ensemble d’apprentissage T = 1 désigne
la partition grossre(Q.

f(Y/t) désigne la distribution de probabéiteY sur la classe.

3. Mesure de quali& sur une partition

Dans ce papier, nous allons cortsier le cas classique de la mise en ceuvre dethaodesa base de graphes
d’induction. Nous supposons que nous avons une seule vadigiiidire, c’esta-direY = Y. De plus,Y prend ses

valeurs sur un ensemble fini discigt . . ., y;, . . . , ym S@NS structure madmatique particuire. Nous consietons
également que les variabl®s= (X1,...,X;,...,X,) sont toutes disétes prenant leurs valeurs dans des en-
sembles finis.

Xj:HH{x},...x‘;,...x?J [2]

ou IT désigne la population conce¥e, ainsk) C II et«; désigne le cardinal de I'ensemble des valeurs possibles
pour X ;. Précisons d'ores et&a que quels que soient les types des varialllgsles domaines des valeurs que
nous traitons effectivement en apprentissage supesast toujours finis :

1 X;(2)| = oy [3]

et
Y (@) =m [4]



On consi@re une partition suf2 enT" classesP! (Q) noteesc; avect = 1,...,T. Pour aleger la notation on
omettra lindicek s'il N’y a pas d’ambigitée. On noteran , I'effectif de la classe:; de P*(Q) et n;, I'effectif

de la modali¢ y; de la variablea pdireY dans la classe;. On césignera parn;. I'effectif de la modalié y;.

Ainsi, & toute partitiorP” () sur I'echantillon d’apprentissage, nous pouvons associer un tableau (voir tableau 1)
qui s’apparent& une table de contingené&{m,T") dont lesT" colonnes reg@sentent leglements de la partition
induite par le graphe d’'induction sur 'ensembleet lesm lignes, la partition induite par” sur(.

TAB. 1. Table de contingence variabéeprédire x partition

C] c .. Ct ... cr

hn nyp | --- | N1g | ... | T ni.

Yi 41 cee | Mgt | oeee | TyT n;.

Ym Nm1 s Nt s Ny T N,
ni .o n.¢ [P noT n

La partition grossre correspondra un tableau ayant seulement une seule colonne correspantiadistri-
bution a priori sur les modaét deY'.

Atout tableauw@(m, T); m > 2; T > 1 nous souhaitons associer une mesure de guadisitive ou nulle que
nous appelons mesure d’incertitude. Il convient @&t de peciser qu'il ne s'agit pas d’'une mesure d’entropie
car elle ont souveréte bapti€es mesure d'incertitude :

Z:N™T s RF

O(m,T) e N1 +— T(6(m,T)) >0

Nous souhaitons que cette mesure nous renseigne sur Edkedlindetermination d&” a partir des classes de
la partition. Par exemple, si chaque classe de la partition est assame seule modaditdeY” alors I'indétermin-
ation est nulle. Cela signifie qu&(Y" = y;/PL (2)) = 1 pour touty; € {y1,...,ym}. En revanche, dans le cas
ol la connaissance de la classe ne nous apporte aucune connaissanogestR-dire P(Y = y; /P (Q)) = L
pour touty; € {y1,...,ym} alors I'indétermination est maximale. C'est pour ces raisons que nous retenu le
terme d'incertitude. Dans ce qui suit nous all@munerer quelques profées qui nous paraissent importantes.
Signalons, que de nombreux auteurs ont prépiss caraétrisations analogues mais pacassairement avec la
méme approche. Parmi eux on peut citer les travaux de [RAF 95] qui ont conduit@ne 8IC, [WEH 90] qui a
défini un criere proche de celui que nous proposons ou [AKA 83].

Minimalit & Lincertitude Z devraétre minimale si chaque classe de la partition ne comporte que des individus
appartenard la meme modalié deY. Autrement ditZ est minimal, sit ;¢ =1,...,7,3i;i € {1,...,m}
tels quen;; = n;. On notera que sI est minimale, cela ne signifie pas gqie0. Cela veut dire que
parmi toutes les distributions possibles sur le tableau, seules celleérifientn;; = n.t pour toutt sont

minimales.

Maximalit & LincertitudeZ devraétre maximale si dans chaque classe de la partition, les effectifegoirpartis
sur I'ensemble des modas. Autrement ditZ est maximale swt; ¢t = 1,...,T etV(s,j); (i,7) €
{1,...,m}? nous avonsy;; = n;.

Sensibilite a I'effectif Soit©(m,T") un tableau de contingence delignes etT” colonnes assog& une partition.
Siles effectifs du tableau sont multip$i par un facteur > 1 alors la mesure d’incertitudedevra diminuer.
Autrement dit, pourr > 1, Z(a x ©(m,T)) < Z(©(m,T')). Cette prop@te permet de mieux coritler le
processus deageéralisation et rend la comparaison inter-partitions possible sur des populati@nerifs.



Sensibilite a la complexitt Nous dirons qu’une partition est plus complexe qu’une autre si le nombre de classes
de la premére est plus grand que celui de la seconde. Si une partitioeg@sieux ou plusieurs classes
ayant la néme distributions suy’, le regroupement de ces classes identiguement dis&tboonduit une
nouvelle partition identique la pecedente du point de vue des distributions mais de complgkits faible.

De ce fait, la propéte de sensibilé a la complexié permet de grer la éduction de la complexét Si
nous eduisons la complexétd’'une partition par regroupement de classes identiquement déstsbla va-
leur de l'incertitude devra diminuer. Formellement, nous pouvéasrireZ(©(m,T)) en fonction des co-

lonnesc, : Z(©(m,T)) = I(c1,-.-,c,--.,cr). Cette prop@te de sensibilé a la complexié signifie que
si nous consiéronscy, et ¢; deux classes de la partitid® (Q) telles quejcy| = alc;| ol a > 0 alors
Z(...yctyeeyChyee) > Z(... et + ¢k, . ..). Nous pouvons encore dire gudistributionsequivalentes, la

partition de complexé plus faible devr&tre meilleure au sens du énie retenu.

Insensibilité a toutes permutations des classes ou des modaktLorsqu’il n’existe pas d’ordre naturel sur les
classes, c'esi-dire que toute permutation sur les colonnes est possible on pourr&dorser la propéite
qui suit : si nous permutons les lignes et/ou les colonnes en bloc, la valeur éle cévra rester iden-
tique. Si nous reprenonkriture du criére en fonction des colonnes, nous aurd(is, ..., ¢, ..., cr) =
Z(Coyy--+1Coypy- - -+ Cop) OU 0 €St UNE permutation sur les colonnes. ldentiguement, nous poéedresla
méme expression pour les lign&Sy1, ..., Yi, -y Ym) = Z(Yors -y Yous - - - » Yo, ) OUC €St UNE PErMuUta-
tion sur les lignes.

IndépendanceLors du passage d’'une partitidt{ (Q2) & la partition suivante, , (), la variation du criére ne
devra &pendre que des clasgzdates ou regrolgesZ(...,ct, ..., )—Z(... o, Cty - --) = flct, Ctgs Cty ),
ol ¢y, ; ¢, SONt les classes issues decdfatement ou bien les classes regéergp Cette propgite est parti-
culierement utile sur le plan informatique car elle permet de travailler localement demnmarependante
d’'une classé une autre.

Toutes ces propeies s'inspirent en partie des prapiis des mesures d’entropie [ACZ 75].

Nous proposons une famille de mesurésifiant les propétesénon&es. Nous donnons quelques unes de ces
proprietes sans @monstration. Consé&tons un paragtre A > 0.

T m
_ Nt Nit + A Nit + A
I(PT(Q)) o ; n ; nt +mA log N+ mA [5]
T n, N n + A nit + A
T o -t it it
(e (Q))_;?izlnt—i—m)\ 1_n,t+m)\) [6]

On peut noter que si = 0 nous retrouvons les mesures d’entropies classiquagr@ement nous fixons = 1.
Nous retrouvons ainsi I'estimateur des probabdite Laplac%. En fait, ce ésultat est &s ¢gréral et dit
gue pour toutes les mesures d’entropie, utilisant les estimateurs des prébatslitaplace au lieu de celui du

maximum de vraisemblanceénfient les propgtes requises.

4. Stratégies de recherche de partitions

Le recherche de la meilleure partition sur un ensembléeatee d'office pour les proBmes de complexét
en temps de calcul. Nous ne pouvons coasd que des heuristiques et c’est ce que nous faisons dans ce papier.

Dans un but prdictif, nous allons chercher la partition qui minimise la mesure d’incertitude. CGenosisl
une partition sur 'ensemble d’apprentissa®fg(2) enT classes. ST" = 1 cela signifie que nous sommes en
présence de la partition grogése qui contienf). SiT = o = H?Zl a; cela signifie que nous sommes eégence
de la partition la plus fine que I'on peut engendrer par segmentation en utilisant toutes les variditeves
(X1,...,Xp). On rappelle quey; désigne le nombre de valeurs distinctes Xig obserees surQ). A | étape
k, la partition PL (2) a une incertitudeZ (P (Q2)). Pour passea l'itération(k + 1) nous avons le choix entre
raffiner la partition par segmentation d’'une de ses clagsas moyen de I'une des variableseplictivesX; soit



de réduire sa complexé par regroupement de deélementsc;, et cq,. Pour passer d&[ (Q) a P, ,(Q) il est
nécessaire quE(PY, , (Q)) < Z(Pf (R2)). Lalgorithme va consistei rechercher parmi les partitions possibles par
segmentation ou par regroupement, celle qui minimise lerexit.e processus s'@te s qu'aucune agalioration

n'est possible. Cette stijie aéte adopée dans I'algorithme SIPINA [ZIG 92] mais de mare exclusivement
descendante. Nous proposons d’explé@galement les partitions selon un autre parcours qui partirait par exemple
de la partition la plus fine et qui effectuerait deséggtions visand minimiser I'incertitude. Cette approche que
nous avons commeaa exgerimenter [RIT 03], [MUH 01] donne degsultats inéressants qui sont en cours de
validation et que nous psenterons Wwtrieurement.

5. Conclusion et perspectives

Dans ce papier, nous avons vouésumer nos travaux sur les graphes d’'induction en propastm$ois des
criteres epondant certaines exigences pratiques et en offrant de nouvellesgasiexploratoires pour construire
ces partitions. Certes, I'approche ascendante risqueetialtin peu la lisibilié que nous avons avec les arbres.
Cependant, lesegles induites resteront toujours &sa lire puisqu’elles s’exprimerons toujours sous la forme
de rgles logiques de la fornfél conditionalors conclusion Ou conditionest une disjonction de conjonction de
prédicats logiques epnclusionest une distribution de probabé# sur les modafis de la variabl&” a piedire. Nos
premiers ésultats montrent une certaine stabikt surtout une meilleureégéralisation en utilisant des approches
non arborescentes.
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RESUME. On s’intéresse ici a la construction d’une méthode de classification non supervisée sous la
seule hypothese de connexité des classes. Cette hypothese est ['une des plus générales qu’on puisse
faire sur la forme des classes. Aprés avoir défini une notion de connexité adaptée a des espaces
discrets on montrera que la classification hiérarchique par la distance minimum mene a [’obtention de
classes connexes. On définira alors une distance intra classe rendant compte de la connexité afin de
mettre au point une méthode de choix du nombre de classes.

MOTS-CLES : classification, non-supervisée, connexité

1. Algorithme de classification

On dispose d’un ensemble de N points de R” : E= {xl,....,xN} que ’on souhaite
segmenter en classes connexes du point de vue d’une distance d .Etant donnée la nature
discrete du probléme la notion de connexité, capacité a lier deux points d’un ensemble par un
chemin continu de point de I’ensemble, doit étre adaptée aux espaces discrets.

1.1. Notion de connexité et espaces discrets

On définit ici une notion de connexité par seuil comme il suit: E est o —connexe si et
seulement si on peut lier tous ses couples de points par un chemin constitué de points de E
deux a deux distants d’au plus o .

On montre alors que pour tout ¢ il existe une unique partition 0 —connexe minimale (au
sens ou le nombre de classe est minimal, soit encore que tout regroupement de classes n’est
pas O —connexe). On notera alors p(J) le nombre de classe associé a une telle segmentation.
La fonction p qui, @ J, associ¢ p(d) est alors une fonction en escalier, décroissante, a
valeur dans {I,...., N} On notera :

o O (k)=borneinf{o/ p(d)=k} : plus petit seuil pour un nombre de classe donné.
o O (k)=bornesup{d/ p(0) =k} : plus grand seuil pour un nombre de classe donné.
Avec 8, (k) =8, (k+1)

max

1.2. Classification hiérarchique associée

On montre que la classification hiérarchique par la distance minimum' entre deux
ensembles va mener a I’obtention de toutes les classifications O —connexes minimales
possibles. En effet pour passer d’une classification minimale en k+1 classe a une
classification minimale en k£ classes, on montre que la seule possibilité est le regroupement
des deux classes les plus proches au sens de la distance minimum. Ce qui correspond a
I’algorithme de classification de classification hiérarchique par la distance min.

" Les classifications hiérarchiques ascendantes et descendantes sont équivalentes dans le cas du choix de la
distance minimum



2. Distance intra-classe

Une fois I’ensemble des segmentations connexes maximales effectuées on souhaite obtenir
un indicateur permettant de choisir les segmentations les plus significatives. Pour cela on se
base sur les méthodes classiques de minimisations de la distance intra classe, mais ici les
notions de distances intra-classes moyennes de type euclidienne ou, de maniére similaire les
minimisations de variances intra classes, ne sont pas pertinentes.

2.1. Distance entre deux points

Pour tenir compte de la notion de connexité, la distance entre deux points doit faire intervenir
tous les autres points de I’ensemble. L’exemple ci-contre illustre ce propos : dans les deux cas les
points A et B sont a la méme distance (euclidienne) mais, du point de vue de la connexité, les
situations sont trés différentes.

+ A By D s A4 B4
ot . P
+ 8 +
T
A
A++ B N n++ B
+ +
Ty + E At
+ +

Figure 1. Distance entre deux points compatible avec la notion de connexité

Pour résoudre ce probléme on choisira, pour distance entre deux points dans un ensemble
E le plus petit des sauts maximums effectués lorsqu’on lie les points par un chemin de points
de E :

E .
dc (‘xi > Xj) = mnin (maﬁ(d(xﬁ(,') > x,;(,'ﬂ)))

wechem(x;,x;) 1<i<
avec chem(x,,x,) = {ﬂ, application de {1,....N} dans {1,....N} avec: 7(1) =i, 7(N) = j}
En notant CI, (i) la classe de I’élément x, de E obtenue lors d’une partition minimale en

k classes connexes on a :
d' =5 _(argmin{k/CI (i)=CI (j)}) soit le plus petit seuil de connexité pour lequel les points

max

x; et x; sont agreges.
2.2. Distance intra classe

Une fois définie d, on obtient aisément une distance intra-classe pour une segmentation en

1
k classespar: D,_(k)=—> > d (x,x) avec N, =2 21
Nv i j#i i J#i
k x,€C, (i) x,€C, (i)
D NS (k)
Onaaussi: D, (k)==——

DN

ik

~ N N

Avec Ny —Z ;1{#(% .+, Soit le nombre de couples distants de J,,, (k)

Une telle écriture de la distance intra classe permet le calcul de toutes les distances intra
classes des segmentations successives a l’issue de la classification hiérarchique sans
augmentation significative du temps de calcul.

Pour déterminer le nombre de classes optimum on se propose de rechercher la
segmentation correspondant a la plus grande rupture de distance intra classe



3. Résultats

3.1. Classes connexes et convexes

Dans les exemples suivants : séparation de gaussiennes, base de Ruspini ou Iris de Fischer,
les classes sont a la fois connexes et convexes et peuvent, en conséquence, étre séparée par
d’autres méthodes de classification (voir figure 2)

3.2. Classes connexes et non convexes

Dans cet exemple : reconnaissance de classes formées par des cercles imbriqués et bruités
la seule caractéristique des classes est la connexité, le regroupement autour de barycentres,
comme dans les K —means sera inopérante. On voit ici que la classification hiérarchique
permet de retrouver les classes initiales tant que le bruitage n’est pas trop important et que, de
plus, le critere du maximum de saut de distance intra est un bon indicateur du nombre de
classes (voir figure 3)

Iris de Fischer

208 points sulvant des
554

P
N,

% 0 5 M0 4 2 0 2 4 6 430 3 4]
Figure 2. Figure 3.

Exemples de résultats sur des classes connexes, pour chaque exemple excepté les Iris de Fisher on lit de haut
en bas : représentation de la base initiale, diagramme des distances intra et résultats de la classification. Dans
le cas des Iris de Fischer, la dimension de [’espace étant 4 on ne représente que le diagramme des distances
intra et le croisement entre les classifications retenues et les « vraies classes »

4. Construction d’un test de significativité sur la rupture de distance intra classe dans le
cas gaussien

Du fait de la complexité de 1I’expression de la distance intra classe, le taux de significativité

. . . D (k-1)-D (k
du saut maximum de distance intra classe : saut = max o (K =D = Doy (6) 2
ke{l..N/2} D (k_])

intra

va étre estimé par

simulation. Dans le cas présent (test d’existence d’une unique classe de forme gaussienne) on
a effectué, pour des tailles d’échantillon (N)variant de 5 a 100 individus et pour des
dimensions (P) variant entre 1 et 10, 500 tirages sur lesquels on a estimé la valeur du saut.

On remarque empiriquement que :

e Les moyennes et écarts types des sauts diminuent en fonction de N et P . Des estimations de
la moyenne et de 1’écart type par des fonctions du type :

x(N, P) = exp[—(a In(N) + b(In(P) + ¢ In(N) In(P) + d )]

donnent de trés bons résultats (R2 de 99,8% pour la moyenne et de 98% pour 1’écart type, T de
Student supérieurs a 9 pour la moyenne, a 4,6 pour I’écart type). Voire tableau 1 pour les résultats
numériques.

2 On prend le maximum sur les premiéres classifications (de 1 a N/2) pour éviter les problémes de bords qui
apparaissent lorsqu’on scinde la base en un nombre trop ¢élevé de classes.



e La distribution des sauts (centrés normés) semble vite converger en N et en P avec. On
estime alors ces différents quantiles d’ordre ¢ (voir tableau 2)

a b c d a 90% | 95% | 97% |99%
Moyenne | 0.21 | 0.26 | 0.24 | 0.42 0. 15 | 2 | 24 |32
Ecarttype | 0.18 | 0.31 | 0.38 | 1.1

Tableau 1. Estimation de la moyenne et de Tableau 2. Quantiles d’ordre alpha de la
l’écart type du saut répartition du saut centré normé en fonction de N et
P

On construit ainsi un test de rejet de I’hypothése d’existence d’une unique classe de forme
gaussienne a % si la valeur centrée réduite du saut dépasse le quantile d’ordre «

5. limites de la méthode

Dans le cas ou les « vraies » classes C, vérifieraient des conditions de non séparabilité

conjointe, c’est a dire que pour isoler une classe on est obligé d’en scinder une autre, soit
encore que :
di#j/ 3k/ min (d(x,x,))<max(min(d(x,,x,))
x, €C, € ! 2

x,€C, x,€C, L <G %, <C,

Alors la classification hiérarchique ne pourra, en aucuns cas, retrouver conjointement les
bonnes. Dans les meilleurs cas (par exemple les exemples des trois premieres séparations de
gaussiennes, les iris de Fischer ou les premiers cercles concentriques) on isolera les points les
plus ¢éloignés de leur classe pour obtenir, au final, une classification satisfaisante. Dans le pire
descas,si: 3i# j/ Ik/ min (d(x,x))) < min(min(d(x, , x, )) alors les classes i et j ne pourront

x.eC x eC x,_eC, x,_eC,
i ST S h SCe Xy S

étre séparées que si la classe k£ est scindée en singletons. Ce cas extréme peut arriver dans des
cas de trés grandes disparités

6. Perspectives

Du point de vue de la modélisation d’une liaison du type y = f(x,,...,x,) avec f continue,
la connexité de (X,,....,X,) est nécessaire, dans le cas contraire des raccordements seront a
envisager. De plus la non-connexitéé de ’espace (Y, X,,..., X ) mettra en défaut I’existence
de la fonction unique f continue.

- -

1 2 3
Figure 4. Exemples pour ’application a la modélisation, dans le premier cas l’espace des X n’est pas
connexe dans les autres c’est ’espace (X,Y)
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RESUME. Une nethode factorielle d’analyse de doeesévolutives dans un but de discrimination et de classement esépke.
L'Analyse Discriminante Multiple Relationnelle (ADMR) propesest base sur la recherche de moments principaux dans
I'espace des individus muni d’'une distance relationnelle. On mesure ainsi, en terme d’inertie, la liaisoreelth@ant une
période partielle ou globale, entre les ensembieslutifs de variables explicatives et 'ensemble des variables indicatrices
assockes aux modalis d’'une variablea expliquer. Il s'agit ici d’'un probéme relevant d’'une analyse discriminantz la
contrainte consist@ imposer aux facteurs discriminants d’appartenir au sous-espace erigpadi’ensemble des observa-
tions mesuges durant la priode consiérée. Un exemple sur doaas Eelles est prseng.

MOTS-CIES : Analyse discriminante, distance relationnelle, rapport de elation, donesévolutives.

1. Introduction

Une analyse factorielle discriminante sur déasévolutives est propée. L'Analyse Discriminante Multiple
Relationnelle (ADMR) est b& sur la notion de distance relationnelle, introduite par Y. Schektman, dans I'espace
des individus. LADMR est ensuite compga une autre analyse profas L'Analyse Discriminante Multiple
(ADM) qui est pésenée comme une extension de I'Analyse Factorielle Multiple (AFM), introduite par B. Esco-
fier et J. Pags, sur tableaux de moyennegolutives. Ces analyses sonésfalement concues poétudier une
population d’'individus caraétises par un certain nombre de groupes de variables, a'dge de tableaux de
donréesévolutives. On distingue deux, voire plusieurs groupes d’individisi a priori par une variable nomi-
nale et sur lesquels oate mesuges les rames variables continuadglifferents instants. L'ojectif est de caradser
I' évolution de ces groupes d’individus en fonction de ces mesapetees dans le temps. Un exemple d’applica-
tion sur doniesévolutives éelles issues du domaine de I'agronomie essené.

2. Distances et analyses dans un Metk Euclidien Relationnel

On utilisera les notations suivantes pour construire la mafticassocke a la distance deéférence dans
'espaceFE des individus dans le cas de deux sous-espaces.

E; = B, = IRP étant le sous-espace des individus, agspeir dualié auxp variables continues cegts
{27 (t);j = 1,p},

E, = IR étantle sous-espace des individus, agspar dualié aux variables indicatrices celéts des modaét
de la variable nominalg, noes{y*; k = 1, ¢},

X, estla matrice d’ordrén, p) des donBes explicativea I'instantt assodge aux variable$z’ (t);j = 1,p},
Y(n,q) €stla matrice des doées assoéea I'ensemble des variabldg*; k = 1, ¢},

M, [ resp.)M; ] est la matrice de la distance dans I'esp&&ge] resp. E; ], isomorphe du sous-espace déme
nom, via l'injection canonique néelny [ resp.Inx(t) ].



On poseM; = ‘Inx(t) MInx(t) et M, = "Iny MIny, ol (M;, M,) est un couple de distances euclidiennes,
M est une distance relationnelle dalis= E, @ E,, relativement aux variable§? ()} et {y*}, et est nate
R[M,, M,], si et seulement si :

My, = Inx(t) MIny = M,[(ViM;) 3]+ Vi M, [(V, M,,) 2]+ [1]

ou, V,y =V, ='X, DX, ,V, ='Y DY etV,, ='X,DY désignent les matrices de variances et covariances,
D = (1/n)I, est la matrice diagonale des poids des n individus, éa matrice unié d’ordren.

Pour cfinir la matrice assoéea la distance dans I'espace des individis- £, @ ... @ E; @ ... @ Er ® Ey,
on utilisera aussi les notations suivantes :
Xenrp) = [X1,..., Xy, ..., Xr] estla matrice des doBesévolutives : juxtaposition deB tableauxX; an indi-
vidus etp variables.X peutétre partielle [resp. globale] gi est inerieur [respégal] au nombre total d’ensembles
de mesuresapetees dans le temps,
E, = ®{Ei} =11y = IR™? gtant le sous-espace des individus, agspar dualié auxI” ensembles de variables
explicatives cenfres{z7 (t); j = L,p}t=1,1}-

Pour mesurer I'association, en terme d’inertie d’'un nuage de pointsidamstre les ensembles de variables,
et comme il s’agit d’analyse discriminante, on choisit des distances de MahalddpbisV,” comme distances
intra dans tous les sous-espaces explicdiifson élimine ainsi les effets variances-celationsa l'intérieur de
chaque sous-ensemble de variables\gt= xZ la distance du khi-deux dards, .

Les deux analyses discriminantes multiples pré@gsdiferent principalement par le choix des distances inter
les sous-espaces explicatifs : a effet relationnel pour 'TADMR eh effet relationnel nul pour 'ADM.

2.1. Analyse Discriminante Multiple Relationnelle - ADMR

L'ADMR consiste a utiliser I'expression relationnelle [1] entre tous les couples d’ensembles de variables
{27(t);4 = 1,ph=1r et{y¥; k = 1,4},
R, =V, pour t =1,T
Ry = RV, , V| =V, Vg Vo pour t #t'
Ry = RV, xj] = Vi Vi,

lamatriceR = R[V,™,...,V,",...,V; ,x2] = R[R,, x;] relationnelleéquilibrée d'ordreT’p+q , est assoéie
aladistance dank = E, @ E,.

On noteP/? I'opérateur de projectioR-orthogonale sut, = &{E:} =111,
NE(z/y) = {PF(ex(y); k = 1,q} C E estle nuage despoints centres de gra~éi1
N; ={2; C E,; i = 1,n} estle nuage points-individus actifs as$oau tableauX = X Diag[V, | R, etdont
Nf(a:/y) est le nuage points-centres de graxdans le sous-espace explicalif = ©{E:} -1 13-

Définition 1
L'ADMR proposée consista effectuer, dans le MER, I'ACP suivante :
ACP[{Pf(ex(y)); k=1,q}; R; Dy]. [2]

REMARQUE. — Les repésentations simult@es et barycentriques de TADMR sont les projections orthogonales,
sur les plans principaux de 'ACP [2], du nuafBZ[ex(y)],k = 1,q} U{[%;,0] C E;i=1,n}.



2.2. Analyse Discriminante Multiple - ADM

Pour I'ADM, la relation [1] est utili€e uniquement entre 185 couples d’ensembles de variables explicatives
{27 (t); 5 = 1,p}i=1,7 eta expliquer{y”; k = 1, ¢},

M, =V, pour t =1,T
My =RV, ,V,]=0 pour t #t/
My, = R[V,", x] = Vi Viyxj)

la matrice M = [R(V;,x32),..., RV, ,x2),..-, R(Vy ,x2)] = M[M,,x;] semi-relationnelle d’'ordre
Tp+ ¢, est assoéiea la distance dans I'espace des individus- E, @ E,, ou, la distancél/, = Diag[V,” ] dans
E, = ®{E:} 4—1,1y esta effet relationnel nul.

On appliquant le lemme pourt = 1, T, c'esta-dire en projetant le nuagé, sur chacun de¥ sous-espaces
E;, on obtient ainsi le§” AFD instantaiges gpages avec leurslements propre$(\.(t) , u,(t))}=1,7} : les
moments discriminants non nuls et les vecteurs axiaux correspondants.

On notePM I'opérateur de projection/-orthogonale sutz, = S{ Lt} e=1,1}
NéM(x/y) = {PM(e(y)); k =1,q} C E estle nuage degcentres de graét assod@ au tableau de moyennes
évolutives G = [G4,...,Gy,...,Gr,0] : juxtaposition deg tableauxG, = ngyt .

Lemme 1

SiM = [R(Vi.x3)s-- -, RV x)s -, RV, X)) @lors PY [ex(y)] = g(a/y").

Afin d’equilibrer l'influence des diffrents groupes de variables du tabléades centres de gragiton intro-
duit la ponctration propose dans [ESC 88] sur laquelle est dada néthode AFM. Elle consiste i@ donnera
chacune des variables d’'unéme groupe un poidagala I'inverse du premier moment ou pouvoir discriminant
de 'AFD instantage : le poids ou encore le coefficient de pération des variablesl'instantt estégalal/ A (¢).

Définition 2
L'/ADM revient a effectuer 'ACP ponérée suivante : ACP [{PM(ex(y)); k = 1,4} ; M, ; D,]. [3]
Vi Vi -
avec MP:[R(vag)aaR(T(tyX'LQ/%aR(Tj:T))X%)]

REMARQUE. — Les repésentations simult@es et barycentriques de I'’'ADM sont les projections orthogonales du
nuage{PM (ex(y)); k=1,q} U{x; = [2;(1),...,2:(T),0]; i = 1,n} sur les plans principaux de I'ACP [3].

NoTE. — L'’ADM est équivalentea I'AFM du tableauG des moyennegvolutives : centres de gragitdans
E, = &{Ei} =11y = IRPT. ADMR ne nécessite aucune po@ichtion ; la distance relationnelle positionne
les sous-espacé&volutifs F; tel que I'on puisse traduire en terme d'inertie ddnsla structure des cagfations
obsenees entre les sous-espaces de variables.

REMARQUE. — Dans [2] et [3], les nuages des barycentreég (x/y) et N} (x/y) sont dans le i@me sous-

espace explicatit’, = &{E;} 1,1} = IRPT de I'espace euclidien des individis= E, & E,. Le critere de
comparaison de ces deux analyses est celui du rapport maximum de I'inertie inter-classe sur l'inertie totale. Pour
I'’AMDR, l'inertie inter-classel [N f(x/y)] estégale au rapport de céilation gerérali.

3. Exemple d'application

Les doniees analyses proviennent de I'Institut National de la Recherche Agronomique (INRA - Angers).
L'objectif est de caraéfriser I'evolution de trois vaétes de pommes : (Golden, Fuji et Braeburn) en fonction de
deux caradristiques : la teneur en sucre (TS) et en a€i(liA) de pommesacoléesa environl5 jours d’intervalle
avant, pendant et aps la date de matuétoptimale : (pématuri€, maturié et postmaturd).



Les principaux &sultats de comparaison des deux analyses multiples partielles Gusgturie, sur variables
centées etéduites, sont @sengés en paradile.

TS1 TA1 TS2 TA2 | ADMR « Varietts— ADM TS1 TA1 TS2 TA2
1.312 -1.378| -0.876  -1.532 Golden 0.460 -0.265| 0.385 -0.454
-0.168 0.136| 1.000 1.435 Fuji 0.768 -1.015| 0.859 1.331
-1.144 1.241| -0.124 0.097 Braeburn -1.227 1.280| -1.243  -0.877

Tableau \/ 1. Coordonees des centres de grévitanskl, = E; @ E2

F1 F2 ADMR «— Facteurs— ADM F1 F2
0.96 0.70 Pouvoirs discriminants 1.95 0.70 Maturitt : T=2 | ADMR ADM
57.85 | 42.15 Pourcentages 73.52 | 26.48 B-Inter-classe 1.6564 | 2.6566
F1 F2 | ADMR « Contributions— ADM F1 F2 W-Intra-classe 0.3436 | 0.7082
0.01 | 66.66 Golden 0.85 | 65.81 T-Totale 2.0000 | 3.3274
4953 | 17.13 Fuji 43.08 | 23.59 Expliquee 82.82% | 79.84%
50.46 | 16.21 Braeburn 56.07 | 10.60

Tableau 2. Facteurs - Contributions (%) des points moyens aux facteurs Tableau 3. Critere d'inertie
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Figure 1. Repésentations graphiques sur le plan discriminant
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RESUME. Nous pEsentons dans ce papier léssultats de diffrentes classifications non supeBés sur des do@es biotechno-
logiques. Les @thodes utiliges sont classiques ou innovantes et nous permettent de tirer un@reanclusion quard la
classe d'outils de classificatiorgellement pertinents et efficaces pour ce type de &esin

MOTS-CIES : Classifications non supendss ; fermentation

1. Introduction

L'avancée consiérable des recherches biologiques et I'essor des biotechnologies au cours de @sderni
décennies, offrent de nouveaux champstdde et d’applications pour les mathatiques et I'informatique tant
dans leurs domaines classiques qu’innovants. Les@mngue noustudions sont issues de pames biotech-
nologiques industrielséali®es dans un bi@acteur. Ces biotechnologies @i developfees au Laboratoire de
Biotechnologies-Biopraakés de Toulouse Deux voies sont utilises pour optimiser ces biop&es : la moéli-
sation matBmatique non ligaire et la classification ; I'objectif de ces deux vaiesnt de étecter le€tats physio-
logiques des micro-organismes uies dans le bi@acteur. Bien que la tendance soia fusion ouwa la cooggration
de ces deux voies, nous nous interesserons uniquententassification. La gthode utili€e pour ces bioprécks
est une rdthode non supenég baptise LAMDA[MAR 80][VIL 00], dévelopfee au Laboratoire d’Analyse et
d’Architecture des Systmes de Toulouse. Cettegthode fournit desasultats satisfaisants, cependant elle n'a pas
reellemengéte compagea d’'autres rethodes non supenéss, plus classiques. Nougpentons dans ce papier une
comparaison empirique de plusieurs classificateurs non supesvisAMDA, LVQ, kernel ACP+LVQ) sur ces
donrees biotechnologiques. La section 2ggnte plus amplement les déesa traiter. Puis nous psentons dans
la section 3 les diffrentes rathodes. Enfin les sections 4 et @pentent lesasultats et les perspectives.

2. Les donrees biotechnologiques

Les dontees biotechnologiques que nous cherclioclassifier sont des signaux nargues issus d’'un précé
de fermentation alcoolique utilisant la levure Saccharomyces Cerevisiae) . Il s’agit de mesures dgrparam
biochimiques effectizsa des intervalles de tempaguliers. Les paragires biochimiques les plus pertinents sont :
le CO2, I'02, le Ph et la Luminance. Ces dé@as sont re@senées sous forme de vecteur chaque composante
d’'un vecteur correspond la valeur d’'un paragtre biochimique un instant donit. Le nombre de vecteurs qui
dépend du temps total du biopé&xk et de la fequence de mesure des paedires, est icegala 1012. Les dorges
n’ont subi aucun traitement ni filtrage et aucune hypethn’est faite sur la nature du bréitentuellement @sent

1. Nous tenons remercier legquipes du LBB pour leur aide et leur soutien



au niveau de ces doaas. Les experts cherchenidentifier 3états physiologiques principaux des levures qui sont
dans l'ordre : la fermentatioréfat 1), la diauxie (oxidation/redusctioaat 2) et I'oxydation tat3). Au niveau
des classifications cé&gats correspondeatune classe ou un regroupement de plusieurs classes.

3. Les Classificateurs

Les classificateurs sont les suivants : iethode LVQ, le classificateur LAMDA, et la@hode kernel ACP+LVQ.

3.1. La méthode LVQ

La méthode LVQ (Learning Vector Quantization)[KOH 92] s’inspire de kame éémarche que les cartes auto
organisatrices sauf qu'ici, il N’y a qu’un seul neurone qui ésente le centre de la classe. Lathode LVQ peut
s'utiliser tant en classification superge que non supenégs mais nous ne nous @messerons ga’la version non
supervige. L'apprentissage estali€ sur un certain nombre&hantillons. Pour chagéehantillonF, on cherche
le neurone”; le plus proche, puis celui-ci est mo@iftomme suit :

ou « est un eel positif et strictement igfieura 1 qui cecroit au fur eta mesure desérations. Par rapport aux
cartes auto organisatrices cettéthode a I'avantage de simplifier lessultats puisqu’il n'y a pas de notion de
voisinage entre les neurones ni de diffiéudtinterpétation de I'espace de réggentation. Cependant elle reste une
méthode non éterministe qui @pend fortement de l'initialisation des neurones, et&dmntillons choisis.

3.2. La méthode LAMDA

Nous ne ferons qu’une @sentation succinte de LAMDA (Learning Algorithm for Multivariate Data Analysis)
car celle ci a djaéte pesenge plus en étails dans [WAI 98][NAK 02]. L'originalie de LAMDA est de concilier
les avantages de la loi bayesienne avec la structure des methodes neuronales tout en utilisant des mesures floues.
LAMDA repose sur I'aggegation d’'informations marginales, chaque information margietzet calciée gacea
la géréralisation floue de la loi bmiale suivante :

piy e pyeleiei) [2]
ol ¢, ; repesente la composante i du centrede la classe Jy; est la composante i deélement xa classer,

pi; est la probabil@é qu'unélément appartienna la classe:; et a(z;, c; ;) repesente la distance entrg et

¢ ;.LAMDA traite sequentiellement leéléments et n'a pas de phase d’apprentissage : LAMDA n’a donc pas
besoin déchantillons. La grande particulditdle LAMDA est son interactivét avec l'utilisateur : celui-ci peut en
effet regrouper certaines classesafgga une visualisation simple et conviviale de la classification) géaéner

une nouvelle classification pour le reste @#fments. Cette gthode se rapproche de la philosophie de certains
travaux[ANK 00, POU 01] mais ici I'intervention de I'utilisateur se fait en aval de la classification et non pendant
celle-ci. Cependant, dans dans notre exemple, nous n’utiliserons pas I'inteeamiit 'expert afin de rester dans

le cadre d'une classification non supeégs Le principal prol@me de la classification provient des incertitudes
au niveau des transitions des classes : celles-ci provieararfbis du bruit pesent et des doges elles-rdmes.

Une methode utilisant la transforee en ondelettes @& propoge pour esoudre ce probme[NAK 02]. Cette
amélioration consiste introduire dans la classification les points d'inflexions les plus significatifs des signaux
biochimiques. Ces points sonétiicé grace au maximum du module de la transféaren ondelettes et sont in-
troduits sous forme de fonction par palier dans la classification. Ce ajout permet non seulenéstudieer le
probleme des incertitudes au niveau des transition entre classes mais aéskiicele nombre de classes qui peut
étre tres important dans la classification LAMDA ’classique’.



3.3. La méthode kernel ACP+LVQ

On entend par kernel ACP I'utilisation d’'un noyau dans une ACP (Analyse en Composante Principale) clas-
sique. La fonction noyau permet 'immersion des deesmdans un espace de dimensioresiepr et permet ainsi
I'analyse déventuelles @pendances non Eaires entre ces doaaes[MUL 01]. Cette propéie des fonctions noyau
(en fait de noyaux remplissant certaines conditions) sont souvengatlidans les SVM (Support Vector Ma-
chines). La fonction noyau que nous utilisons est un noyau polynomial :

(z.y)? 3]

ou x et y sont deux vecteurs ré@ggentant les do@es. Nous ne &taillerons pas plus la @thode kernel ACP
(voirfMUL 01]), mais le principal avantage par rappart’ACP classique est, comme nous venons de le voir la
détection de dpendances non Baires. Son principal incoéwient est d'utiliser une matrice cae de taille ixn

ou n designe un nombre dthantillons alors que I'ACP utilise la matrice de covariance dont la taille xedt d
ou d cesigne la dimension de I'espace des dmm(ici d=4). La kernel ACP fournit unegclassification pour la
classification LVQ. Les directions principales de la kernel ACP seeaterminer les centres pour l'initialisation
de la classification LVQ.

4. Résultats Nurériques et comparaisons

Nous donnons dans le tableau suivant le pourcentage de classifications correctes. Il est diffedfitamene
classification correcte car cette notion reste relativement subjectivéean’iexpert. Nous avons choisi de prendre
comme eférence lesésultats de la classification obtenue avec la version de LAMDAlianée [NAK 02] : on
suppose que la classification est correcte et qu’on a ainsi 108@¢Ents bien clags. En particulier, les froréres
des classes sont parfaitemegfidies. Pour la classification LVQ et lagmlassification kernel ACP, nous avons
choisi d'utiliser le n@me jeu déchantillons (de 155 doges) repesentatifs des 8tats. On utilise 3 centres pour la
classification LVQ qui sont les moyennes destats physiologiques fournis par LAMDA dtiorée.

| Méthodes | % Classication|
LvVQ 58,39%
LAMDA 94,47%

kernel ACP+LVQ 71,83%

La méthode LAMDA fournit les meilleursésultats cependant le nombre de classes est important (33 classes).
Les esultats de LVQ indiquent que la connaissance statistique etnyume des paragétres est insuffisante pour
determiner lesttats physiologiques. La &hode kernel ACP montre quettude des coélations entre ces pa-
rametres biochimiques (cagfations non analges par LAMDA) permet de differencier (mais pas de fac@tise)
lesétats 1 et 3. |&tat 2 n'est pasé@&ece par la kernel ACP. En fait aucune des 8thodes ne &tecte parfaite-
ment I'état 2. Il semble que la&dection de tat 2 soit Iee aux connaissances de I'expert. Il apparait donc que la
méthode LAMDA dans sa version non supeégsionne les meilleurgsultats.

5. Conclusion

Nous avons rseng les Esulats d’'une comparaison empirique de plusieurs classifications non sépsr@ss
résultats tenderdt montrer que les connaissances de I'expert sont indispensables pour une bonne classification. Ces
connaissances de I'expert peuvélre utili€es soit de facon totalement impliciteagea l'interactivite (c’est le
cas dans la @thode LAMDA) soit de facon explicite par une n@dation interpetable de ces connaissances de
I'expert (giacea des systmes experts ou la logique inductive par exemple). Nos prochains travaux porteront sur
cette derrgre alternative afin de mieux expliciter les connaissances des experts.
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RESUME. Dans le but d'identifier des indicateurs qui peuvent permettre de quantifier I'exposition au
soleil et les habitudes de protection face au soleil, un questionnaire auto-administré sur les
connaissances des dangers du soleil, les habitudes d’exposition et de protection solaire a récemment
été développé dans le cadre de I’étude épidémiologique SU.VI.MAX. Afin de définir une stratégie pour
I’analyse des données de cette cohorte, une étude pilote a été réalisée sur un échantillon de taille
restreinte. Le lien entre les variables relatives a I’exposition solaire a été étudié grace a une analyse
des correspondances multiples, puis une typologie a été recherchée a partir des composantes
principales grace a la méthode de Ward. Quatre comportements d'exposition au soleil ont été
identifiés. Les résultats de cette étude pilote nous confortent dans I’idée que notre questionnaire est
approprié pour classer des individus en fonction de leur connaissance des risques et de leurs
habitudes d’exposition et de protection face au soleil, dans le but de pouvoir identifier et cibler des
groupes d’individus pour des campagnes d’information de santé publique et/ou pour des études
d’intervention. L’analyse décrite ci-dessus sera reconduite sur les données du questionnaire collecté
aupres des 13017 volontaires de la cohorte nationale SU.VI.MAX, indépendamment pour les femmes
et pour les hommes.

MOTS-CLES : Analyse des correspondances multiples, méthode de Ward, questionnaire auto-administré

1. Introduction

Les rayons ultraviolets sont connus pour jouer un rdle prépondérant dans le développement
des tumeurs cutanées. Néanmoins, I’augmentation de la durée des vacances, la facilité des
voyages et la mode du bronzage ont entrainé ces cinquante derniéres années une plus grande
exposition au soleil des populations humaines [ART 95]. Dans le but d'identifier des
indicateurs permettant de quantifier I'exposition au soleil et les habitudes de protection face au
soleil un questionnaire auto-administré sur les connaissances des dangers du soleil, les
comportements d’exposition au soleil et d’utilisation de produits de protection solaire a
récemment été développé pour I'étude SU.VI.MAX (SUpplémentation en VItamines et
Minéraux Anti-oXydants), une étude épidémiologique expérimentale d’intervention
nutritionnelle qui s’intéresse aux grandes pathologies chroniques caractéristiques des pays
industrialisés [HER 98]. Dans le but de définir une stratégie pour I’analyse des données de



cette cohorte, une version adaptée de ce questionnaire a été utilisée sur un échantillon de
femmes de taille restreinte afin d'explorer le lien entre les connaissances, les habitudes
d'exposition et d'utilisation de produits de protection solaire.

2. Matériel et Méthodes

Trois cent vingt femmes caucasiennes d’lle de France agées de 19 a 73 ans ayant déclaré
étre utilisatrices de produits de protection solaire ont été incluses dans cette étude.

Une analyse descriptive de I'échantillon a tout d’abord été réalisée. Pour caractériser
I’exposition solaire des femmes, une variable de synthese définissant les habitudes
d’exposition solaire a été recherchée. Une typologie de variables a d’abord été effectuée pour
obtenir des groupes de variables homogenes. Une analyse en composantes principales (ACP)
a ensuite été appliquée sur chaque groupe de variables, afin d’obtenir une variable de synthése
appelée score construite a partir de la premiere composante principale. Le coefficient alpha de
Cronbach a été calculé afin de mesurer la cohérence interne du score, un coefficient supérieur
a 0,7 indiquant une cohérence satisfaisante du score. Puis les liens entre les scores construits
et les autres variables du questionnaire ont été étudiés. Dans le but de mieux comprendre le
comportement des femmes face au soleil, une classification des femmes en fonction de leurs
habitudes d'exposition a également été réalisée en procédant en deux étapes. Une analyse des
correspondances multiples (ACM) sur les variables relatives aux habitudes d'exposition au
soleil a tout d'abord éte réalisée dans le but de construire des variables de synthése résumant
au mieux I’information. Les liens entre les variables décrivant les habitudes d’exposition
solaire ont également été étudiés [JOB 92]. Une classification ascendante hiérarchique
(méthode de Ward) des femmes a été réalisée a partir des composantes principales retenues a
I’étape précédente [EVE 93]. La représentation du dendogramme a été réalisée. Afin de
décrire la typologie obtenue, des tests de comparaison de moyennes et de pourcentages ont été
effectués. Afin d'apprécier visuellement le lien entre les connaissances des femmes sur les
dangers du soleil et les habitudes d’exposition solaire, une ACM a été réalisée avec en
variables actives les variables relatives aux connaissances des dangers du soleil et en variables
supplémentaires les classes d'habitude d'exposition au soleil obtenues a I'étape précédente. La
méme analyse a été réalisée en prenant les variables relatives a la protection solaire comme
variables actives.

3. Résultats

3.1. Analyse descriptive

Vingt trois pour cent des femmes de I’échantillon connaissent la définition exacte d’un
coup de soleil, 58% des femmes sont conscientes d’un lien entre I’exposition au soleil et la
survenue de cancers cutanés, et 29% des femmes évoquent I’existence d’un lien entre
I’exposition au soleil et le vieillissement prématuré de la peau. Bien que se déclarant
utilisatrices de produits de protection solaire, uniqguement 8% de ces femmes connaissent la
signification des initiales SPF (Sun Protection Factor).



3.2. Caractérisation de I’exposition au soleil

Un score quantifiant I’intensité d’exposition solaire a été obtenu. Plus la personne s’expose
au soleil, plus le score est élevé. Le score a une distribution avec un pic autour de la valeur 3
et un autre autour de 6. Sur I’échantillon, le score minimum obtenu est de 0,55 et le score
maximum est de 10.

3.3. Typologie selon les habitudes d*exposition solaire

3.3.1. Recherche de variables de synthese décrivant les habitudes d’exposition

Les deux premiers axes factoriels restituent 39% de I’information.

Facteur 2 - 13,55%

, ocz
Ne{s'expose pas heures les plus|chaudes
ﬁ S'expose pendant 2 h
Pense que lézarder au soleil est peu important |l BS'expose pendant|l h
S'est modérément exposée au soleil au cours de la vie m| ou moins par jour
|

Ne|s'est pas exposée

solei 4 | , S, expose progressivement
au soleil dans le passé . N'a gas arrété de s'exposer au soleil

B soleil au cours de la vie i )
Pense que lézarder au soleil n'est pas important ense que lézarder au soleil

u A arrété de s'exposer au soleil a beaucoup d'imporftance
1 .S expose aux heures

les plus chaudes

. s . . ‘expose 3
S'est beaucoup exposée au soleil au cours de la vne. . F?Ius Eg:jourl:\ ou
Ne s'expose pas progressivementiill

Pense que lézarder au soleil
est extrémement important oc4

Facteur 1 - 25,60%

Figure 1. Premier plan factoriel de I’analyse des correspondances multiples sur les habitudes d’exposition
solaire. ® Variables décrivant les habitudes d’exposition solaire, O Typologie de comportement d’exposition au
soleil, en variable illustrative

La figure 1 montre que la premiere composante oppose les femmes qui ont déclaré ne pas
s'exposer a celles qui ont déclaré s'exposer. Le second axe oppose les femmes qui s'exposent
de facon modérée a celles qui s'exposent de fagon intense.

3.3.2. Recherche d’une typologie de comportement d’exposition au soleil

La typologie obtenue a permis d'identifier quatre classes : les femmes qui ne s'exposent pas
au soleil (C1, N = 69), les femmes qui s'exposent modérément et prudemment (C2, N = 95),
les femmes qui s'exposent modérément mais pas trés prudemment (C3, N = 96) et les femmes
qui s'exposent de facon intense et imprudente (C4, N = 54). Les femmes qui ne s'exposent pas
(C1) déclarent plus freqguemment avoir entendu parler de mélanome et utiliser des produits de
protection solaire avec un fort indice de protection (indice >30) ; de plus elles ne réduisent pas
I’indice de protection durant la période d’exposition. A I’opposé, les femmes qui s'exposent
de fagon intense et imprudente (C4) déclarent utiliser des produits de protection solaire avec
un faible indice de protection (indice <10) et n’avoir jamais entendu parler de mélanome.
Elles sont en moyenne plus jeunes que les autres. Les groupes C2 et C3 présentent des
comportements intermédiaires.



3.4. Liens avec les connaissances des dangers du soleil et la protection solaire

Les femmes des classes C1 et C2 ont la meilleure connaissance de la gravité des risques
liés a I’exposition de la peau au soleil. 1l existe un lien entre la typologie de comportement
d’exposition solaire et I’utilisation de produits de protection solaire : plus I’indice de
protection solaire utilisé est faible, plus I’exposition au soleil est intense (C3 et C4).

4. Conclusion

L’ analyse décrite ci-dessus a été réalisée sur un échantillon restreint de femmes d’lle de
France ayant déclaré étre utilisatrices de produits de protection solaire. Cette analyse sera
reconduite sur les données du questionnaire actuellement collecté aupres des 13017
volontaires de la cohorte nationale SU.VI.MAX, indépendamment pour les femmes et pour
les hommes. Une premiére étude sur les comportements d’exposition au soleil et les habitudes
de protection face au soleil, mais n’investiguant pas les connaissances des dangers du soleil, a
précédemment été menée au sein de cette cohorte. Elle a permis de constater des différences
de comportement entre les hommes et les femmes, entre les phototypes, ainsi qu’entre les
sujets les plus jeunes et les moins jeunes concernant I’intensité d’exposition et I’utilisation de
moyen de protection face au soleil [GUI 01]. La littérature reporte des différences de
comportements d’exposition solaire et de connaissances des dangers significatives par sexe en
Australie : la connaissance des dangers du soleil est plus importante chez les femmes qui ont
tendance a utiliser plus réguliérement des produits de protection solaire [ART 95]. Grace aux
données issues de la cohorte francaise SU.VI.MAX, nous serons alors en mesure de comparer
les comportements d’exposition solaire en tenant compte des connaissances des dangers du
soleil de femmes et d’hommes adultes, et d’étudier I’impact sur I’utilisation de produits de
protection solaire.

Les résultats de cette étude pilote nous confortent dans I’idée que notre questionnaire est
approprié pour classer des individus en fonction de leur connaissance des risques et de leurs
habitudes d’exposition et de protection face au soleil, dans le but de pouvoir identifier et
cibler des groupes d’individus pour des campagnes d’information de santé publique et/ou
pour des études d’intervention.
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RESUME. Plus on avance dans la technologie, plus les bases de données prennent de l'importance au niveau volume.
L’approche des objets symboliques permet de réduire la taille des données a traiter en transformant les variables initiales
classiquement utilisées en variables dites symboliques. La structure de ces variables au point de vu algébrique nous impose
d’adapter des métriques pour pouvoir les étudier. Notre contribution dans cet article consiste a adapter le critére de
Kolmogorov-Smirnov a ce type de variables mais seulement de type taxonomique.

MOTS-CLES: Analyse de données symboliques, taxonomies, arbre de décision, parcours d’arbres, critere de Kolmogorov-
Smirnov.

1. Introduction

Dans le domaine de la discrimination par arbre de décision binaire (Breiman et al., 1984), les variables
explicatives sont de types quantitatives ou qualitatives. Nous proposons dans cet article une adaptation du critere
de Kolmogorov-Smirnov aux variables symboliques (Diday, 1998 ; Bock et al., 2000) de type taxonomique du
fait que nous pouvons ordonner ce type de variable et que la relation d’ordre choisie est totale. Cette adaptation
du critere de Kolmogorov-Smirnov s’applique aussi dans le cas d’un tableau de (p+1) variables symboliques
taxonomiques : p variables explicatives et une variable a expliquer (variable classe). Mais notre exemple
illustratif portera seulement sur une seule variable explicative.

2. Ordre et variable taxonomique

Une variable taxonomique (Diday, 1998) est une application de I’ensemble des individus dans un ensemble
de valeurs ordonnées (totalement ou partiellement). Le domaine d’observation a une structure hiérarchique. Une
variable taxonomique est aussi appelée variable hiérarchique ou structurée.

Exemples : La couleur est considérée comme étant « claire » si elle est « blanche » ou « jaune ».

La racine, unique nceud n’ayant pas de pere, correspondra ici au nom de la variable taxonomique considérée
et donc ne sera prise par aucun individu de la population. La description d’un individu sera un nceud de la
taxonomie. Le probleme consiste a ordonner les individus a travers leur description afin d’adapter le critere de
Kolmogorov-Smirnov. On parlera de taxonomie binaire si chaque nceud a au plus deux fils. Dans le cas ou un
nceud peut avoir plus de deux fils, on parlera de taxonomie n-aire.

Pour étudier ce probléme, nous nous basons sur le principe de parcours d’arbres (parcours en profondeur
infixe et parcours en largeur) et d’arbre binaire de recherche (Gondran et al, 1985). Un parcours d’arbre est une
facon d’ordonner les nceuds d’un arbre afin de les parcourir. Dans notre cas, il n” y aura pas de traitement de la
racine car, comme indiqué ci-dessus, elle représente la variable et donc n’est pas une valeur (description) a
traiter. Deux nceuds quelconques admettent toujours un nceud pere commun (au moins la racine ). Soient x et y
deux nceuds de la variable taxonomique. Désignons par xRy pour dire que le nceud x « est avant » le nceud y.
Cette relation sera définie différemment selon que I’on ordonne en profondeur (parcours en profondeur infixe)
ou en largeur (ou parcours par niveau).

2.1. Ordonner en « profondeur »
Nous considérons tout d’abord le cas ol la taxonomie est binaire. Le parcours de la variable taxonomique,

dans le but de trouver un ordre croissant des individus a travers leur description, consistera alors a parcourir
récursivement les sous arbres gauche et droit de la racine (variable) de la fagon suivante :

— traiter d’abord le sous arbre (ou nceud) gauche ;



— traiter la racine de ce sous arbre (ou pere de ce noeud) gauche;
— et enfin traiter le sous arbre (ou nceud) droit de la méme facgon.

Ce traitement se fera en respectant la propriété suivante connue des arbres binaires de recherche : tous les
nceuds du sous arbre gauche d’un nceud ont un numéro d’ordre inférieur au sien et tous les nceuds du sous arbre
droit ont un numéro d’ordre supérieur au sien. Le principe de numérotation des nceuds est le suivant : on part de
la racine (variable) et on continue a suivre la branche gauche jusqu’au dernier nceud n’ayant pas de fils. On le
numérote et c’est ainsi le premier nceud numéroté. On numérote le nceud pere et on passe au fils droit s’il existe
en appliquant le méme principe. Ensuite on remonte au nceud pere du nceud pere précédent et on applique encore
le méme principe. L’ordre ainsi obtenu est un ordre croissant. Ce principe nous permet de définir la relation R de
la fagon suivante :

xRy < [ x provient de la branche gauche du neeud pére commun avec y ]
ou [ y provient de la branche droite du neeud pere commun avec x ]

Dans le cas d’une taxonomie n-aire, le principe consiste a choisir, parmi les m fils d’un nceud (m >2), les p
premiers a partir de la gauche comme groupe de fils gauche (les (m-p) restants forment alors le groupe de fils
droit) et d’appliquer le méme déroulement que précédemment. Les numéros d’ordre d’un groupe sont
consécutifs (si un élément du groupe n’a pas d’autres fils).

On montre sans difficulté majeure que R est une relation d’ordre total (anti-réflexive et transitive).

2.2. Ordonner « niveau par niveau » ou en « largeur »

Nous définissons ici des niveaux de la taxonomie a partir du bas. Le premier niveau (niveau 1) de la
taxonomie correspond au(x) plus bas nceud(s) n’ayant pas de fils. Ensuite on passe au niveau suivant et ainsi de
suite jusqu’a la racine. Mais le niveau correspondant a la racine n’est pas numéroté du fait que la racine
n’intervient pas dans le traitement. Avec ce principe, nous définissons la relation R de la facon suivante :

— Si les deux neeuds x et y sont au méme niveau, alors :

xRy < x provient de la branche gauche du nceud pére commun avec y
— Si les deux nceuds x et y ne sont pas au méme niveau, alors : xRy <> niveau(x) < niveau(y).
Ici aussi, on montre sans difficulté majeure que R est une relation d’ordre total.

L’utilisateur est libre de choisir I’ordre le plus convenable selon ses données.

3. Arbre de décision

Pour construire un arbre de décision, nous avons besoin d’un critere d’évaluation de la coupure d’un nceud en
deux nceuds fils. Le critere de Kolmogorov-Smirnov (KS) permet de séparer une population en deux sous
populations plus homogenes en se basant uniquement sur les deux fonctions de répartition induites par le
regroupement des classes a priori en deux super-classes. La méthode nommée « twing » (Breiman et al., 1984)
est utilisée pour générer, a partir de m classes, deux super-classes C,, C,auxquelles sont associées les deux
fonctions de répartition F|, F, d’une variable aléatoire symbolique X de type taxonomique. Cette méthode
examine tous les cas possibles pour regrouper m classes en deux classes appelées super-classes. La fonction de

répartition empirique F; (i=1,2) qui estime F, est donnée par :

card{(X <x)n C.} '

F(x)=
() cardC,

Ainsi la distance de Kolmogorov-Smirnov KS sera :

KS =Sup|F, (x) - F,(x)

C’est une extension naturelle de la distance KS, seulement 1’argument sélectionné pour le seuil est un nceud
de la variable taxonomique considérée et non un réel comme dans le cas classique. On peut donc utiliser toutes
les autres étapes pour construire I’arbre de décision qui sont communes a tout type de variable.

Nous proposons dans la suite un exemple d’application pour illustrer le principe de la construction d’un arbre
de décision pour une variable Zone de type taxonomique. Le tableau de données ci-dessous (tableau 1) indique



une premiere colonne représentant les dix individus, une deuxieme colonne donnant la description de chaque
individu au départ et une troisieme colonne répartissant les individus en deux classes a priori.

Individu | Description (Zone) | Classe a priori

Zone
Indl1 V1 1
Ind2 V2 2
Ind3 V3 1 1 2 N3

Ind4 V3 1 R
o : i A /i /{\ /i
2

Ind6 Pl V1 V2 V3 V4 V5 V6V7V8
Ind7 Vs 1 P : Pays ; R : Région ; V : Ville ; N : Niveau
Ind8 R3 2

En ordonnant les individus a travers leur description
Ind9 V7 1 par les deux méthodes exposées au § 2, on obtient le
tableau 2 ci-dessous (la description correspondante de
I’individu est entre parentheses).

Ind10 V8 2

Tableau 1
Désignons par Z cette variable taxonomique explicative. Considérons par exemple I’ordre donné par la
« profondeur » et calculons les valeurs correspondantes du KS pour chaque description. Pour la construction de
I’arbre de décision binaire, un nceud interne est représenté par une ellipse contenant & gauche ’effectif de la
classe C1 (classe 1) et a droite celui de la classe C2 (classe 2). Un nceud n’ayant pas de fils (feuille) est
représenté par un rectangle contenant I'effectif de la classe (la classe origine est précisée entre parentheses).

Ordre en profondeur | Classe | Ordre par niveau | Classe Ordre en Profondeur :
Indl (V1) 1 Indl (V1) 1 KS(V1)=0.2 ; KS(R1)=0; KS(V2)=0.2;
Ind5 (R1) ) Ind2 (V2) ) KS(P1)=0.4 ; KS(V3)=0 ; KS(V5)=0.2 ;
Ind2 (V2) ) Ind3 (V3) 1 KS(R3)=0 ; KS(V7)=0.2 ; KS(V8)=0;
Ind6 (P1) ) Ind4 (V3) 1 Donc le seuil de coupure pour séparer les
Ind3 (V3) | Ind7 (V5) 1 deux classes est le nceud x=P1 correspondant
Ind4 (V3) N Ind9 (V7) 1 a I’individu Inde6.
Ind7 (V5) 1 Ind10 (V) 2
Ind8 (R3) 2 Ind5 (R1) 2 cl 2
Ind9 (V7) 1 Ind8 (R3) 2
Ind10 (V8) 2 Ind6 (P1) 2 7RP1
[ 2D

Tableau 2
Pour chacun des deux nceuds ainsi formés, on calcule encore les valeurs des KS de chacune des descriptions.

Pour le nceud gauche, on a : KS(V1)=1, valeur maximale de ce critere donc x=V1 est le seuil de coupure de
ce nceud et on obtient ainsi deux feuilles : un individu de C1 a gauche et trois individus de C2 a droite.

Pour le nceud droit, on a: KS(V3)=0.5; KS(V5)=0.75 ; KS(R3)=0.25 ; KS(V7)=0.5 et enfin KS(V8)=0 ;
donc le seuil de coupure est x=V5 et le fils gauche de cette coupure est une feuille de trois individus de C1 (voir
figure ci-dessous). Il reste alors a couper le fils droit contenant un individu de C1 (V7) et deux de C2 (R3 et V8).
Le calcul du KS donne : KS(R3)=0.5 ; KS(V7)=0.5 et KS(V8)=0. Le seuil de coupure est x=R3. Nous obtenons
une feuille a gauche (R3) et un nceud de deux individus (V7 et V8). Le calcul du KS donne : KS(V7)=1, donc le
seuil de coupure est x=V7 et nous obtenons deux feuilles contenant chacun un seul individu (figure ci-dessous).



Cale >
7RP1
<l :

7RV 1

3(Cl)

1 (C1) 3(C2)

1(C2)

1(C1) ZRVT | 1 (c2)

En considérant maintenant I’ordre donné par la largeur et en appliquant le méme principe, on obtient 1’arbre

de décision binaire suivant :
EB

7RV7

4(C2)

4(C1)

1(CI) 1(C2)

Nous remarquons avec ce petit exemple que I’arbre de décision obtenu par I’ordre en « largeur » est moins
« développé » que celui donné par I’ordre en « profondeur ». Mais ce constat sur ce petit exemple se vérifie t-il
sur de gigantesques bases de données ?
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RESUME. Nous présentons dans cet article un nouveau modele palasaification hiérarchique inspiré du comportement de
fourmis réelles. Il s’agit de simuler la maniere dont lesifimis construisent des assemblages complexes en s’hacioes
unes aux autres. Motivés a moyen termes par la construckiosites portails pour le Web, nous montrons comment ce com-
portement peut servir a construire un arbre regroupant desnées en fonction de leurs similarités. Nous détadliplusieurs
algorithmes utilisant ce modele et nous les évaluons ser vingtaine de bases de données. Nous comparons lesatésul
obtenus avec les k-means et la classification ascendaetartinique.

MoTs-CIES : Classification hiérarchique, arbres, fourmis artificiedl, sites portails

1. Introduction

La motivation initiale et le but & moyen terme de cette reche est la construction automatique de sites
portails pour le Web. Un site portail peut &tre vu comme ungcture classificatoire hiérarchique d’un ensemble
de documents qui differe cependant d’'un dendogramme @wesaes sont présentes dans les noeuds internes). Un
des problémes majeurs posé dans ce cadre est celui dinlidiai® automatique de la hiérarchie de documents qui
dans les systemes actuels est donnée a I'avance par art bgmain [KUM 01]. Si I'on travaille avec un grand
nombre de documents, ou si I'on souhaite que la machinegdissnaniere autonome construire un tel site, les
approches existantes sont inopérantes.

Nous proposons une nouvelle approche construisant urgfidason de données sous la forme d’un arbre. Ce
nouveau modele se place dans la lignée de nos travaug&gedts sur les algorithmes de classification s’inspirant
du comportement des fourmis réelles et plus généraledensystemes biologiques. Ces algorithmes peuvent
bénéficier de propriétés intéressantes comme I'apétion locale et globale de la classification, I'absende-d’
formation sur une classification initiale des donnéesalaltelisme, etc.

La section 2 décrit d’'une part le modele biologique partam la maniére dont les fourmis construisent des
structures vivantes en s’accrochant les unes aux autrd&adte part comment ce comportement peut étre uti-
lisé pour construire des arbres classifiant les donnéesektion 3 présente les difféerents choix algorithmiques
possibles ou nous évaluons chacune des options sur des daslonnées classiques et réelles. Nous présentons
un résumé des résultats expérimentaux obtenus avamnatnt une comparaison avec les k-means et CAH. La
section 4 conclut sur les perspectives qui découlent degait



2. Modeles biologique et informatique

Les capacités des fourmis réelles ont inspirées depugsfune décennie les chercheurs dans la conception de
nouveau algorithmes pour la classification. Le modéle Us ptudié initialement est celui modélisant la maniéere
dont les fourmis trient le couvain [GOS 91][LUM 94][KUN 99J[ON 99].

Nous traitons dans cet article d’'un nouveau comportement'qo observe chez plusieurs especes de fourmis
gue nous décrivons brievement ici [LIO O1][THE 01] : il giade la maniére dont ces insectes s'accrochent les
uns aux autres pour construire des structures vivantes diffarentes fonctionnalités. Les fourmis peuvent ains
construire des "chaines de fourmis” leur permettant degrad’'un point & un autre ou de rapprocher des bords
d’une feuille pour y placer leur nid, ou encore des "gouttesairmis” qui semble étre une fonctionalitée encore
inexpliqué. Les principes de ce comportement sont lesastsv: les fourmis partent d’'un point initial (le support)
sur lequel elles s’accrochent. Lorsqu’une fourmi s’estacitée, elle fait partie de la structure et les autres faairm
peuvent alors se déplacer sur elle. La structure croibarsadu temps selon les actions locales des fourmis qui se
déplacent pour choisir un emplacement ou s’accrochkes Ebnt influencées par la forme locale de la structure et
également par le point & atteindre. Les fourmis accresla& milieu de la structure ne peuvent se dégager a moins
d’entrainer un éventuel décrochage. On observe dorsi anphénomene de décroissance de la structure.

A partir de ces éléments, nous définissons les grandesdige notre modéle informatique simulant ce com-
portement. Les fourmig, , ..., f,, représentent chacune une des données de la base et s@efsgldtialement sur
le supportfy. Ensuite, nous simulons successivement une action poguelfaurmi. Une fourmi peut avoir deux
états : elle est soit libre de se déplacer ou de se conneoieassemblée a la structure sans la possibilité de se
déplacer mais seulement de se décrocher. Les fourmisrpeipent la structure que localement. Pour une fourmi
fi en déplacement et positionnée sur une foufy assemblée & la structure, le voisindgg, perceptible paf;
est limité af),.s, & la fourmi mére dé¢,,s (du niveau précédent dans I'arbre), aux fourmis filleg'gle. La fourmi
fi peut donc percevoir les valeurs de similarité entre la dergqu’elle représente et les données représentées par
les fourmis dé/},,;. En fonction de ces valeurs de similarité, elle peut sods®ecter &,,,, soit se déplacer sur
une des fourmis d&),,s. Pour les fourmis accrochées a la structure, il existepassibilité de décrochage. Nous
limitons le champ de cette premiére étude a des algoethme faisant pas de décrochage de maniére a bien com-
prendre la croissance de I'arbre (voir la section 4). Ainsg fois gu'il n'y a plus de fourmis en déplacement et que
toutes les fourmis se sont accrochées les unes aux autregr(te support), I'algorithme s’arréte. L'arbre réanit
représente une classification des données. Les prepreées pour une classification des données repagsgent
un site portail sont les suivantes : chaque sous-afbreprésente une catégorie composée de toutes les fourmis
de A. Soit f la fourmi qui est & la racine d’'un sous-arbteNous souhaitons que ¥)soit représentative de cette
catégorie (les fourmis placées datisont le plus similaires possiblefd, 2) les fourmis filles d¢ qui représentent
des sous-catégories soient les plus dissimilaires dessiltre elles.

3. Algorithmes et tests

Il faut maintenant trouver des régles de comportement dasrfis artificielles permettant d’obtenir les pro-

prieétés mentionnées précédemment. Nous avonségpllieurs algorithmes :

— AntTreeprssras : chaque fourmjf; descend dans I'arbre en suivant le chemin de similaritémamx avec
les données déja accrochées. Si sur ce chgngist a un niveau donné suffisamment dissimilaire aux foairmi
gu’elles rencontrent, elle se connecte pour créer unegiteslasse. Sf; atteint une feuille, elle se connecte
a celle-ci. Le seuil de dissimilarité nécessaire a&mation d’'une sous-catégorie est calculé globaleméoise
differentes méthodes testées. Il peut étre égal adgemne des similarités, a la moyenne "inférieure” des
similarités, etc.

— AntTreesrn—prssinv . il s'agit du méme algorithme mais utilisant en plus un keei similarité. f; ne
suit le chemin de similarité maximale tant gu’elle est saffnment similaire. Sinon, elle est replacée sur le
support. La terminaison de cet algorithme peut étre asspar differentes méthodes.

— AntTrees v prssiv—cropar : les seuils de similarité et de dissimilarité sont adapt( cours du temps
aux données traitées (car il existe des caractéristitres differentes dans les données testées).



Bases Classes AntTreesrn/—prssivM—LOCAL CAH
réelles | C[o] P [op] Ec[og.] C P Ec

IRIS 3 3,0[0,00] 86,40[0,33] 0,15[0,00] 2,00 66,67 0,2
WINE 3 9,0 [0,00] 94,4410,17] 0,18[0,00] 3,00 94,94 0,0
GLASS 7 14,6 [1,20] 57,10[3,73] 0,34[0,02] 2,00 45,79 0,4
PIMA 2 18,3[0,64] 70,91[0,98] 0,51[0,0Q]2,00 65,10 0,4
SOYBEAN 4 4,0[0,00] 83,19[6,83] 0,14[0,05] 4,00 100,00 0,0
THYROID 3 7,0[0,00] 89,30[0,00] 0,18[0,00] 3,00 90,23 0,1
CERIES 6 8,9[0,83] 65,33[7,79] 0,19[0,03] 2,00 46,72 0,3
Z00 7 5,0 [0,00] 88,51[0,49] 0,04[0,01] 4,00 82,18 0,0
HAYES-ROTH 3 4,9[0,30] 57,58[2,27] 0,37[0,00] 2,00 38,64 0,5
LYMPHOGRAPHY | 4 7,0[0,00] 72,50[0,43] 0,39[0,00] 2,00 56,08 0,4
HEART 2 8,2[0,75] 76,19[2,08] 0,44[0,01] 2,00 75,56 0,3
SEGMENT 7 10,3[0,9] 67,02[2,96] 0,13[0,01] 2,00 28,57 0,3
VEHICLE 4 5,0[0,00] 39,29[1,20] 0,38[0,00] 2,00 36,76 0,4
TIC-TAC-TOE 2 6,0 [0,00] 65,39[0,08] 0,52[0,00] 2,00 65,34 0,5
HOUSE-VOTES-84| 2 5,0[0,00] 91,72[0,00] 0,23[0,00] 2,00 81,61 0,3
WAVEFORM1000 | 3 5,8[0,75] 58,58 [1,78] 0,33[0,00] 3,00 68,80 0,2

TAB. 1. Extraits des ésultats obtenus. C est le nombre de classe, P la @etEc une mesure d’erreur de classi-
fication fonees sur les couples de dares.

— AntTrees - prssiv—rocar . les seuils s'adaptent comme précédemment mais sotisiesaour chaque
fourmi qui ajuste ainsi ses seuils en fonction du résulfatses actions et de la donnée qu’elle représente.
L'adaptation n’est plus globale pour toutes les donnéds loeale a chaque donnée.

Par ailleurs, puisque les premiéeres fourmis de la base die&ds ont tendance a se connecter en premier dans

I'arbre, nous étudions différentes manieres de trigdiennées : aléatoirement, selon I'ordre croissant éetsfe-
ment décroissant) des valeurs de similarité moyenne.

Nous avons évalué ces algorithmes sur un ensemble de @d dadonnées, représentant des données numériques
et symboliques allant de 47 & 2310 données et sur les derisdées du CE.R.I.LE.S. [GUI 03]. Les classifications
obtenus sont évaluées a la fois en terme de nombres des)ate pureté des classes, et d’erreur sur les couples
de données. Les meilleurs résultats sont obtenus pour aroissant des données initiales et des seuils calculés
localement par chaque fourmi.

Les temps de calcul pour AntTregy _prssia—rocar sontde I'ordre de quelques secondes a un minute sur
un PC standard. L'arbre résultant est a la fois engerwiré k& forme de pages HTML dans lesquelles I'utilisateur
peut naviguer et ouvrir les documents (ou données) casregmtes. Nous utilisons également un affichage hyper-
bolique et dynamique de I'arbre de maniére a laisseliBatieur se focaliser interactivement sur une partieipeéc
sans perdre le contexte de I'ensemble de I'arbre.

Pour les bases de données numériques, nous comparoasuéats obtenus avec les k-means (initialisé a 10
classes). Dans la majorité des bases, nos algorithmesstiament meilleurs que les k-means. Pour toutes les
bases, nous comparons les résultats avec la classifiestt@mdante hiérarchique. Les résultats obtenus pa notr
approche sont de qualité similaire a ceux de CAH sur 10<asterieurs sur 4 bases et supérieurs sur 10. Les
résultats obtenus sont donc trés encourageants (voaiekes résultats dans la table 1) compte tenu égalensent d
fait que nos algorithmes sont environ 20 fois plus rapides@aH.



4. Conclusion

Nous avons présenté dans cet article un nouveau modglieérde la biologie pour la classification de données
sous une forme arborescente. Il donne des résultatsaséfpnotamment en comparaison avec des méthodes clas-
siques. Dans les travaux en cours, nous étudions commpl&rmanter le décrochage des fourmis. Des sous-parties
de I'arbre peuvent ainsi se détruire et les fourmis cowadpntes se retrouvent sur le support. Ce décrochage est
trés important du point de vue de I'optimisation car c’ast unaniére de revenir sur des décisions précédemment
prises par l'algorithme. Il s’agit aussi d’éviter de trieitialement les données puisque le décrochage doit gitiren
d’effectuer seul des choix judicieux pour les donnéesefegad. Nous sommes actuellement en train d’appliquer
cet algorithme a un probleme réel de construction autigme de site portail.
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RESUME. En présence de données manquantes, et dans le cadre de la classification hiérarchique de variables on étudie
deux méthodes utilisant les matrices obtenues aprés imputation multiple.
MOTS-CLES :Données Manquantes, Imputation Multiple, Classification Hiérarchique Ascendante

1. Introduction

Lorsque certaines valeurs sont manquantes dans un tableau de données, il est souvent
nécessaire de les estimer avant d’appliquer une méthode statistique. L’ imputation multiple
[RUB 87] permet de restituer la variabilité des données par la substitution de m matrices de
données complétes a une matrice comportant des données manquantes. Quand on fait ensuite

“ Ce travail a été partiellement supporté par le Programme de Coopération Scientifique et Technique Luso-
Francaise MSPLDM-542-B2 (Ambassade de France au Portugal et Ministére de la Science et de I’Enseignement
Supérieur - ICCTI) co-dirigé par H. Bacelar-Nicolau e G. Saporta et par le Project d’Analyse des Données
Multivariées (CEAUL-FCT) dirigé par H. Bacelar Nicolau.



une classification hiérarchique des variables, on cherche a obtenir a la fin une seule structure
(consensus ou résumé) des m structures hiérarchiques obtenues.

2. Imputation Multiple, Matrices de similarité et Algorithmes de Classification

Soit m >1 matrices de données, X*, X?,...,X™, obtenues par application d’une méthode
d’imputation multiple a une matrice avec données manquantes. Ces matrices ont ceci de
commun que les n individus et les p variables sont les mémes, la différence concernant un
pourcentage i des observations, celles qui correspondent aux données manquantes de la
matrice initiale.

Quand on utilise une méthode de classification sur les variables ou les individus, se pose
alors la question: «Comment faire la combinaison des m matrices de fagon a conclure sur la
structure des données complétes?». On a développé deux méthodes qu’on comparera et
évaluera en recourant & des matrices de données simulées.

2.1.1..Premiére Méthode - Combinaison des matrices de similarité

Cette méthode est basée sur la combinaison des matrices de similarité
Aprés avoir obtenu les m matrices par une methode d’imputation multiple on détermine:

i.  pour chaque matrice, X", X?, , la matrice de similarité Sy, k=1,2,..

ii. lamoyenne des matrices de similarité S tel que, S = (Zkzlsk )/m

iii. surS, on utilise la méthode d’agrégation choisie,
iv. on détermine la structure hiérarchique correspondante, qu’on considérera
représentative des m structures hiérarchiques correspondantes (associées a chaque

XY X2, X™).

2.1.2.. Deuxiéme Méthode - Combinaison des matrices des ultramétriques: «Consensus
Ordinal IM»

Cette méthode est basée sur la combinaison des structures hiérarchiques, considérant
I’ordre de I’agrégation, (pas les niveaux d’agrégation), on la considere comme une méthode
de consensus.

La procédure est la suivante:

i. pour chaque matrice, X', X?,...,X™, on détermine sa matrice de similarité Sy,
k=1,2,...,m

ii.  sur chaque matrice de similarité Sy, k=1,2,..., m, on utilise la méthode d’agrégation
choisie, en obtenant pour chaque S une structure hiérarchique H,,k=12,..,m
3<m<5(representé par un dendrogramme),

iii. achaque H,,k=12,..,m, est associée une matrice ultramétrique U, ,k=12,...,m
gu’on détermine,



iv. on calcule les coefficients de Spearman r, entre toutes les paires d’ultramétriques.
On considere les cas ou r, =1 qui correspondent & deux structures identiques. On

cherche alors la structure ordinale majoritaire
v. le nombre de structures égales, n;, doit étre tel que

1) n, e}%,m}

2) si 1) n’est pas satisfaite on refait I’imputation on considérant m=10, avec le but
de trouver un n; satisfaisant 1) si ce n’est pas le cas, on dira qu’il n’y a pas
d’arbre représentatif (pas de consensus).

C’est une condition semblable aux méthodes de consensus comme décrites par exemple en
[GOR 99]. Si on obtient une hiérarchie représentative, on pourra parler d’une régle de
consensus d’arbres de classification.

On appellera cette méthode «consensus ordinal 1M».

2.2. Application
Comme dans des publications antérieures ([SIL 02] et [SIL 03] ), on utilise des matrices de

données complétes 1000x5, issues de 5 distributions multinormales correspondant aux
structures suivantes

G LT AT

Figure 1 : Les 5 dendrogrammes

On enléve ensuite des données selon un modele MAR - «Missing at Random».
On effectue ensuite 100 simulations de chaque cas.

On utilise comme coefficient de ressemblance le coefficient d’affinite, ¢ :Z": Zii T

i=1

X, = ZX” et Xx; = ZXij., défini par exemple en [BAC 85] et [BAC 02] et le coefficient de
i=1 =)

corrélation de Bravais-Pearson.

Comme méthodes d’agrégation on utilise les trois critéeres d’agrégation classiques:
“average linkage”, “single linkage” et “complete linkage”.

On efface ensuite 10%, 15% et 20% des données de deux variables. Les données
manquantes présentent un schéma majoritairement monotone - «A monotone missing data
pattern occurs when the variables can be ordered, from left to right, such that a variable to



the left is at least as observed as all variables to the right» [STA 01] - avec un petit
pourcentage de données manquantes représentées par un schéma non monotone.

On fait I’étude des résultats obtenus en utilisant les deux méthodes décrites, en utilisant la
méthode d’imputation (m=5) pour toutes les données manquantes et en supprimant les lignes
qui contiennent des données manquantes qui n’appartiennent pas au schéma monotone.

Le modéle d’imputation utilisé est basé sur la théorie Bayesienne [STA 01]. D’abord le
modele predictif de régression OLS est estimé a partir des données complétes, comme
d’habitude. On utilise ce modele pour en générer d’autres ou les valeurs des paramétres sont
tirées au hasard dans la distribution a posteriori. “The randomly drawn values are used to
generate imputations, which include random deviations from the model’s predictions™ ([STA
01]). De cette fagon on garde plus de variabilité, car les parametres sont estimés a posteriori.

Pour comparer les résultats aux structures originelles completes on utilise le coefficient de
Spearman entre ultramétriques.

Conclusion

Nous montrons sur nos simulations que les meilleurs résultats sont obtenus avec la
premiére méthode associée au coefficient d’affinité avec les criteres d’agrégation “average
linkage” et “single linkage” et que le coefficient d’affinité est plus robuste que le coefficient
de corrélation.
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RESUME.

Nous analysons I’effet des paramétres de I’indice de la vraisemblance des liens dans I’algorithme
CAHCVR et comparons ses résultats avec ceux obtenus utilisant I’inertie expliquée dans les
applications liées a la segmentation d’images numériques réelles. Les résultats observés, comme
I’accélération de I’algorithme due au choix de la stratégie de I’agrégation multiple et d’une nouvelle
définition de la contiguité, ainsi que I’absence d’inversion dans I’indice de la vraisemblance des liens,
se trouvent formellement justifiés.

MOTS-CLES : CAH, inversion, graphe de contiguité, agrégation multiple, images numériques.

1. Introduction

CAHCVR est la Classification Ascendante Hiérarchique sous Contrainte de contiguité et procédant
par agrégations successives des paires de classes Voisines Réciprogues, au sens d’un indice de
dissimilarité entre classes [BAC94]. Ce travail correspond a I’un des développements les plus récents
de celui dans [LERO1]. Ce développement est de nature méthodologique, mais, directement induit par
les résultats expérimentaux de traitement de I’ensemble des pixels de différentes images réelles de
tailles importantes et suffisamment difficiles. La notion de contiguité qui interviendra dans nos
expériences est, pour un pixel considéré, relative au voisinage de ce dernier. Cette notion s’étend
naturellement aux classes connexes de pixels. Plusieurs parameétres sont a prendre en compte dans
CAHCVR. Le premier est le plus important : il s’agit du choix de I’indice de dissimilarité entre classes
qui permet de repérer les paires de classes voisines réciproques qu’il y a lieu de fusionner.

Deux types d’indices ont été étudiés. Le premier est celui classique de I’inertie expliquée et le second,
est celui de la Vraisemblance du Lien maximal (critére VL). Ce dernier est lui-méme paramétré.

Plus précisément, un des résultats de cette recherche consiste a fixer un type de paramétrage pour VL
permettant le « meilleur » rendu aux « yeux » de I’expert.

2. Agrégation multiple et graphe de contiguité

Nous avons montré I’efficacité de la stratégie de I’agrégation multiple dans [LERO1].

Il s’agit de fusionner, dans une méme étape, toutes les paires de classes contigués et voisines
réciproques et réalisant la dissimilarité minimale. Cela a pour conséquence I’obtention d’un résultat
unique (le résultat par agrégation binaire n’est pas toujours unique) et surtout accélére la rapidité du
traitement. Aussi, dans nos différentes expériences nous avons opté systématiquement pour le principe
de I’agrégation multiple. Nous avons aussi testé deux notions différentes de contiguité propres au
contexte de nos données (contexte de I’image planaire).



3. Un indice VL dans le cas d’un graphe de contiguité

Chaque élément de I’ensemble a classifier est un sommet d’un graphe de contiguité connexe G, dont

une aréte traduit la contiguité entre 2 éléments.
Pour le critere VL, on construit ([LER91], [NIC96]) des indices probabilistes P(X,Y) ; ici entre

chaque paire (X, y) d’éléments contigus au sens de G, .
On associe les indices de dissimilarité informationnelle 5(x, y) = —log, (P(x,Y)).
Si a(A,B) représente le nombre d’arétes reliant les 2 classes AetB, le nouvel indice de
dissimilarité entre 2 classes A et B s’exprime par :

A, (A B)=a(AB)xMin{ 5(x,y)/(x,y) € AxB,(x,y) € G, }
Cas particulier : si G, est complet, (A B)=|Ax|B| ; dans ce cas on retrouve I’indice plus
classique VL.

4. Les parametres ¢ et

£ est un parameétre réel positif et compris entre 0 et 1. Deux valeurs de ¢ peuvent étre distinguees :
& =1(VL «pure») et £ =0.5. Dans le cas ou G, est complet la valeur ¢ =0.5 correspond a la

moyenne géométrique entre |Al et |B|. La valeur la plus appropriée pour notre contexte (image) se

situe, selon I’image, entre 0.35 et 0.5. Un autre paramétre 7 s’est avéré fondamental. 1l s’agit de la
valeur de I’indice brut p(A, B) a partir de laquelle on autorise la possibilité d’une fusion de classes.

Pour aboutir a une telle stratégie, on posera pour tout couple de contigus (X, y) € G, :
P(x,y)=P(x,y) si P(x,y)>7x et P(x,y)=7n si P(X,y)< 7z ; nétant une valeur suffisamment

faible. De cette fagon, on imposera de ne plus discriminer pour la classification les valeurs de I’indice
probabiliste inférieures & 7. Dans nos expériences la valeur 7 = 0.45 s’est avérée trés adéquate.

5. Les notions de contiguité « contl » et « cont2 » et I’inversion

Dans le plan image deux pixels sont contigus au sens de « contl », si et seulement s’il n’y a pas de
pixel intermédiaire. Ainsi au sens de « contl », un pixel (sommet d’un graphe de contiguité connexe

G, dont une aréte traduit la contiguité entre 2 pixels) a au maximum 8 pixels qui lui sont contigus.

Au sens de « cont2 », deux pixels sont contigus si de plus la distance dite de Hamming (dans le plan
image) est égale a 1. Ainsi au sens de « cont2 », un pixel a au maximum 4 pixels qui lui sont contigus
(s’il est au bord de I’image il a 3 pixels contigus ; et s’il est au coin de I’image il a 2 pixels contigus).
La transmissibilité de « cont2 » est assurée par transitivité. (fig. 11)

sian @
A0 AL
Fig. 11 Graphes : « contl » et « cont2 » Fig. 12 Inversion VL et Inertie

L’indice VL de dissimilarité A_entre 2 classes, Aet B, dépend du nombre d’arétes reliant les 2

classes. Il ne dépend pas des masses de ces 2 classes ; contrairement a celui de I’inertie expliquée
(noté D). Cela montre que I’indice VL ne produit pas d’inversion (fig. 12).



6. Les données traitées, les résultats obtenus et les temps de traitement

Il s’agit de 2 images satellitaires (*) ; I’'une « sat3 » (fig. 1) (758x419 pixels) et I’autre « sat2 » (fig. 8)
(459x686 pixels). L’unique attribut retenu pour la segmentation est la variable luminance du pixel

(niveau de gris). (CAHCVR, avec A_ouD, peut étre utilisé pour un nombre quelconque d’attributs

sur des blocs de pixels.). Les résultats obtenus avec les 2 indices sont tout a fait comparables. Notons
quelques différences « visuelles » : dans I’image « sat3 » (fig. 1bis), avec 32 classes, la zone 1 est

mieux définie par A, (fig. 3 et 4) que par D (fig. 5). L’augmentation du nombre de classes (700
classes ici) montre un éparpillement plus accentué avec D (fig. 7) qu’avec A, (fig. 6). Dans I’image
« sat2 » (fig. 8bis) les zones 3, 4 et 5 sont bien identifiées avec D (fig. 10) ; les zones 3 et 4 se
trouvent dans une méme classe avec A, (fig. 9). En revanche on a une meilleure définition de la zone

lavec A, (fig.9).

Image Sat? Image Sat3
Contl 113 98
Cont2 62 57

Temps de traitement en secondes (NEC 1200Mhz)

7. Conclusion

Formellement la complexité temporelle (temps de traitements) de CAHCVR, avec agrégation binaire,
est linéaire en nombre d’éléments [BAC 98]. La pratique a déja confirmé ce résultat. Le choix de
En effet, I’agrégation multiple donne un «gain» des temps de I’ordre de 50% par rapport a
I’agrégation binaire ; la contiguité « cont2 » génére un gain de temps de 77% par rapport a « contl ».
Cette amélioration des temps de traitements est justifiée formellement. La « qualité » des résultats
s’améliore aussi. Les résultats de nos expériences ont mis en évidence une sensibilité importante liée
au paramétrage (nombre de classes, les paramétres ¢ et 7).

La comparaison « rigoureuse » des résultats, en terme de « qualité », avec A, et D, n’est pas un

probléme facile car nous n’avons pas de connaissance a priori claire sur les images testées (ces images
sont « naturelles »). Une telle connaissance a priori pourrait se matérialiser par un étiquetage
systématique de tous les pixels. C’est ce que nous avons essayé de faire en simulant des images
simples ou cette connaissance a priori est présente ; tous les « objets » définis dans ces images

« artificielles » sont alors parfaitement identifiés (avec A, etavec D).

(*) Nous sommes redevables a I’lGN de nous avoir transmis ces données images.
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Classifications binaires et Quasi-hiérarchies
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RESUME. Dans cette contribution, nous étudions les systemes classificatoires ou toute classe se laisse engendrer par deux élé-
ments seulement. Nous établissons deux théorémes de bijection qui conduisent a des caractérisations combinatoires des quasi-
hiérarchies.

MOTS-CLES : classifications binaires, quasi-hiérarchies, dissimilarités booléennes, relations ternaires

1. Systemesde classes.

Soit X un ensemble fini. Un systéme de classes (SC) sur X est un sous-ensemble K de I’ensemble 2X de
I’ ensemble de tous les sous-ensembles de X qui vérifie:

CHXeK,ogKetpourtoutz € X, {z} € K

Les élémentsde K sont appelés les classes de K et I'on dit que |’ ensemble X et |les singletons sont les classes
triviales. Pour A C X, on désigne par C(A) I’ ensemble des classes de K qui contiennent A.

OnditqueleSC K est :

fermé lorsque: (F) C,C"' e Ket C N C' # ¢ impligue C N C" € K (autrement dit K est fermé si et seulement
si pour tout sous-ensemble, non vide, A de X, I'ensemble KC(A), ordonné par inclusion, possede un & ément
minimumy ;

binaire lorsque:
(B1) pourtout A C X, avec |A| = 2, I"ensemble KC(A), ordonné par inclusion, admet un éément minimum;;
(B2) pour toute classe C de I, il existe A C X, avec |A| = 2 tel que C soit I'@ément minimal de K(A).
Si K est un SC vérifiant (B1) on note, pour A = {z,y}, par dx(z,y) laclasse minimale de K(A) (cette
notation serajustifiée plusloin).

pleinement binaire lorsque, outre (B1), ona:
(PB) pour tout A C X, non réduit aun singleton, il existeu,v € A, telsquedx(u,v) € K(4);

séparé lorsqu'il existeu et v tels que {u, v} N’ est contenu dans aucune classe non triviae.

Autrement dit “binaire” signifie que toute classe non réduite a un singleton est engendrée par exactement deux
éléments. “Pleinement binaire” signifie que toute classe minimale contenant un sous-ensemble donné (non réduit
aun singleton) est engendrée par deux &émentsde celui-ci. Un SC pleinement binaire est binaire et un SC binaire
est séparé. Un SC binaire n' est pas nécessairement fermé (et réciproquement). En revanche, nous verrons qu’ un
SC pleinement binaire est toujours fermé. Remarquons qu’ un SC binaire possede au plus @ classes (i.e. au
plus % classes non triviales.

Une hiérarchie est un SC K tel que: (H) Pour tout A, B € K, AN B € {4, B, ¢}.



Une quasi-hiérarchie (Bandelt et Dress, 1989, Diatta et Fichet, 1994) est un SC fermé K tel que: (Q) Pour tout
A,B,Ce K, ANnBNC e {AnB,ANC,BnNC}.Onremarque que toute hiérarchie est une quasi-hiérarchie.
L e résultat ci-dessous étend une observation de Bandelt et Dress (1989).

Proposition 1 Soit K un SC, les deux assertions ci-dessous sont équivalentes :

(i) K est pleinement binaire,

(if) K est une quasi-hiérarchie.

2. Dissimilarités booléennes

Une dissimilarité booléenne sur X est unefonction § de X x X dans2¥ telle que:
(DB1) pour tout z € X, 0(z, z) = {x}

(DB2) pour tout z,y € X, d(z,y) = d(y, x)

(DB3) pourtout z,y € X, avecx # y, {z,y} € d(z,y).

On dit qu'une dissimilarité booléenne § est
séparée lorsque:
(BD4) il existeu,v € X telsque X = d6(u,v);
convexe lorsque:
(BD5) pour tout z,y, z,t € X, s z,t € §(z,y),onad(z,t) C i(z,y).

Soit K un SC vérifiant la condition (B1), Posons dx(z, z) = {z}. Il est clair que §x est une dissimilarité boo-
|éenne convexe. De plus dx est separée si et seulement si K est séparé. Réciproquement si § est une dissimilarité
bool éenne convexe et séparée, I’ ensemble K[d] = {6(z,y) | (z,y) € X x X} est un SC binaire.

Une dissimilarité booléenne ¢, convexe et séparée est appelée:
une quasi-ultramétrique booléenne lorsque:
(BD6) pour tout z,y, z € X, d(z,y) Nd(z,z) No(y,z) N{z,y,z} # b;
une ultramétrique booléenne lorsque:
(BD7) pour tout z,y, z € X, 0(z,y) N(y, z) € {d(x,y),(y,2)}.
Il est clair qu’ une ultramétrique bool éenne est une quasi-ultramétrique bool éenne.

On désigne par ¢ I’ application qui atout systeme de classe binaire K, sur X, associe ladissimilarité booléenne
(convexe et séparée) o et par + |'application qui a toute dissimilarité bool éenne convexe et séparée ¢ associe le
SC binaire K[0].

Proposition 2 ¢ est une bijection de I’ensemble de tous les systemes de classes binaires sur X dans I’ensemble
de toutes les dissimilarités booléennes convexes et séparées sur X. L’application ¢ est I’inverse de . De plus :
- K est une quasi-hiérarchie si et seulement si p(K) = dx est une quasi-ultramétrique booléenne ;

- K est une hiérarchie si et seulement si ¢ (K) = dx est une ultramétrique booléenne.

3. Quasi-hiérarchieset relationsternaires

Rappelonsqu’ unerelation ternaire sur X est un sous-ensembleT de X x X x X. Si T est unerelation ternaire,
on écriraT (z,y, z) plutdt que (x,y,2) € T.



Ondit qu'unerelation ternaire sur X est :
(1,2)-symétrique lorsque pour tout z,y, z € X, T(x,y, z) implique T (y, x, z) ;
3-réflexive lorsque pour tout z,y € X, T(x,y,x) ;
convexe lorsque pour tout z,y, z,t € X, T'(z,y,2) et T'(z, z,t) implique T'(z, y, ) ;
séparée lorsgu’il existe u et v telsque pour tout ¢t € X, T'(u, v,t);
compléte lorsque pour tout z,y,z € X,onaT (z,y,z),0uT(x,z,y),0uT(y,z,x);
emboitée lorsque, pour tout z,y,z € X, Sil existet € X vérifiant T'(x,y,t¢) et non T'(y, z,t), on a pour tout

t'e X,T(y,z,t') impliqueT(x,y,t).

Ondit qu'unerelationternaire T sur X est :
bi-classifiante lorsqu’ elle est (1,2)-symétrique, 3-réflexive, convexe et separée;
quasi-hiérarchique lorsqu’elle est bi-classifiante et complé&te;
hiérarchique lorsqu’elle est hi-classifiante et emboitée.

Il est trivial — et bien connu — que la donnée d'une relation ternaire sur X est équivalente ala donnée d'une
application de X x X dans 2. Cette équivaence se manifeste, viala bijection & qui associe, pour toute relation
ternaireT, a(x,y) € X x X,I'ensembledesz € X telsqueT(x,y, z).

Proposition 3 L’application & définit une bijection de I’ensemble des relations ternaires bi-classifiantes sur X
vers I’ensemble de tous les systémes de classes binaires sur X . De plus, pour une relation ternaire 7" :

- £(T) est une quasi-hiérarchie si et seulement si 7" est quasi-hiérarchique,

- £(T) est une hiérarchie si et seulement si 7" est hiérarchique.

Laderniéreassertion de cette proposition retraduit, aune dualité pres, la caractérisation des hiérarchies obtenue
par Colonius et Schulze (1981), la premiéere porte sur la“dual€e” de larelation de séparation introduite par Bandelt
(1992). Le recours aux dissimilarités booléennes (et aux propositions 1 et 2) permet cependant de grandement
simplifier les demonstrations. L' utilité des classifications binaires et leur application a I’ analyse des dissimilarite
est discuté dans Brucker (2003).
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Sur la comparaison et la visualisation des partitions floues

Francgois Bavaud

Universig de Lausanne
CH-1015 Lausanne-Dorigny
Francois.Bavaud@imm.unil.ch

RESUME. Une partition floue assigna chaque objet (parmi: objets) une distribution sua categories. Par des gthodes
d’algébre lirtaire élémentaire, on éfinit etétudie des propétés telles que I'embitement des partitions, leurétation, ou leur
stabilité en relation avec une autre partition. L'introduction de mesures de sin@kafitaturelles” entre objets, non poidees

(R) ou ponerées [, P) permet de éfinir des distances euclidiennes entre objets, mais aussi entre partitions, lesquelles
peuvent aloretre repésenées comme des points dans un espace factoriel de basse dimensipaalMIDS classique. Les
versions pondréesT et P different pour les partitions floues, et engendrent diverses constructions formelles n’ayant pas
d’équivalent au niveau des partitions ordinaires gtdrministes). Ce travail sugge une certaine vue de I'analyse multiveei

de variables catgorielles floues, autrement dit datialyse des correspondances floues multiples

MOTS-CIES : Partitions floues, partitions @rées, similariés, MDS, visualisation d’'objets, visualisation de partitions, matrice de
transition, projection, embitement, comparaison de partitions.

1. Matrices d’appartenance

Définition 1 Une partitionfloue.4 den objets eru groupes esté&finie par une matricén x a) d’appartenance
Z4 = (z;) telle quez;; > 0, dicizig = 1(Vi =1,...,n) etnt == 3" 2} >0(Vji =1,...,0). La
notion d’appartenance en jeu peut s’intéter comme;; = “probabilité que I'objet; appartienne au groupg.
La partition estdeterministesi z;; = 1 ou z;; = 0 pour tousi, j, i.e. siz7; = z;;. La partition espleine si
rang Z) = a, etdéfectivesirang Z) < a.!

Une partition éterministe est pleine. Eregéral, Z est forne dec(.A) < a sous-blocs ieductibles indiés par
J =1,...,¢(A). Chague composanteest constitée (en lignes) de groupgdels quez;; = 0 si z;; > 0, pour
j € Jetj’ ¢ J;de meme, chaque composaniteest constitée (en colonnes) d'objeidels quez;; = 0sij ¢ J.
On cefinit les matricega x a)

B = Z’Z i.e. bjj/ = ZZUZZ']'/ N = dlag(l'Z) i.e. Njjr 1= 5jj’ n; [1]

i

1. Le travail a keréficié de discussions stimulantes avec M. Rajman dans le cadre du projet UNIL-EPFL “Clavis” (2001).
1. voir par exemple MIRKIN, B. (1996) : “Mathematical Classification and Clustering”, Kluwer, pp. 229-246 ou SAPORTA,

G. (1990) : “Probabiligs, analyse de doéas et statistique”, Editions Technip, Paris, pp. 210-224 pour I'apprdetkeniniste,
et BEZDEK,J. (1981) “Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithms”. Plenum Press, New York, pour I'ap-
proche floue.



On ab;;» = 0 sij etj’ appartiennenh des composanteset J’ différentes. Aussi

c(A)=m & A estcterministe & B=N
randZ) =m & A estpleine & B7! existe

Lorsque A n'est pas éterministe,G := N !B difféere de l'identié et gcrére despartitions iteleesd’ordre r
définies commeZ (") := ZG" 1, avec Iimitezi(;.’o) =n;1(i € J(j))/ns) (0UI(E) estlafonction caraétistique

de I'evenementr). La partitionZ(>) est pleine ssid est deterministe.

Exemple 1 : on consi@re la partition floued den = 5 objets dans = 4 groupes avec

oé 02 8 8 12 0 0 0 104 016 0 0

ZA = 0o 1 0 0 N = o 1.8 0 0 B— | 016 164 0 0
o 0 06 04 0 0 08 0 0 0 04 04

0 0 02 08 0 0 0 12 0 0 04 08

2. Similarités et distances entre objets

Soit S = (s;7) une matrice grérale de similarés entre objets,&finie non iegative, et telle que;;; > 0,
Sii = Si; €t sy < /5y spv. Les matricesk = ZZ', T := ZN~1Z' et (pour une partition pleinep :=
ZB~'Z' constituent trois candidats naturels psur

a

a a
Rij *ilj (=1
Tigr 1= E 2ij it Ligr 1= E . Diir = E Zij b0z [2]
j=1

j=1 j.4'=1

R = (r;) définit, pour une partitioneterministe, la relation équivalence eti’ appartiennent au @me groupe”.
T = (t;7) est une matrice de transition markovienne de distribution stationmaiel /n, vérifiant) ., t;;y = 1;
P = (py) (pour lequelp;;; > 0 peutétre viok, |p;/| < \/pi; pvv restant valide) est une matrice de projection
vérifiant P2 = P. On aT = P ssi la partition est gerministe. Aussi, lesétés del’ et P construitsa partir de
Z") .= 7 G verifientT") = 7>~ et P(") = P,

Par le tfeorme de Schoenbé&@MDS classique), les quaréis Dy, := (dfj,)2 = s;; + sy — 284+ constituent
des (cares de) distances euclidiennes, pour lesquelles une configuration exacte de dirension peutétre
reconstitée par MDS classique (diagonalisation$je Explicitement

(215 — 2i5)° -1
D = (zij —z;)> DL =) % DE, =3 (zij — 25V (zige = 2z0y) (3]
J j J jg’

Ainsi, pour une partition &terministe, on a

1
rir =1ty = pir = — DE =DL =DE =0 pouri, i’ € j
Ns
J
T = tii’ = Py = 0 Dﬁ; =2 Dzj;’ = Dg, = % + nll pours € j, i€ j/ avecj 75 j/

Exemple 1, suite : les matrices de similaétet distanceentre objetsassodges sont

1 2 0 0 0 .83 .17 0 0 0 98 12 —.10 0 O
2 .68 .8 0 0 A7 .39 .44 0 0 .12 .40 48 0 0
R = 0 8 1 0 0 T = 0 .44 .56 0 0 P = —.10 .48 62 0 0
0 0 0 .52 .44 0 0 0 .58 .42 0 0 0 1 0
0 0 0 .44 .68 0 0 0 .42 .58 0 0 0 0 1

2. SCHOENBERG, 1.J. (1935) : “Remarks to MauriceeEnet’s article “Sur la &finition axiomatique d'une classe d'espaces
vectoriels distangs applicables vectoriellement sur I'espace de Hilbektihals of Mathematic86, 724-732



1.52 1.2 1.52 0 .32 1.42 .97 1.14 0 .33 1.98 1.40 1.62 0 2
1.68 1.36 1.68 .32 0 1.42 .97 1.14 .33 0 1.98 1.40 1.62 2 0

0 1.28 2 1.52 1.68 0] .89 1.39 1.42 1.42 0 1.14 1.79 1.98 1.98
R 1.28 0o .08 1.2 1.36 T .89 o .06 .97 .97 P 1.14 0 .07 1.40 1.40
D' = 2 .08 0 1.52 1.68 D' = 1.39 .06 0 1.14 1.14 D" = 1.79 .07 0 1.62 1.62

3. Partitions embdtées

Définition 2 La partition3 (définie par la matricén x b) d’appartenanc&?) estplus grossere que la partition
A (définie par la matricén x a) d’appartenanc&-'), i.e. A estplus finequeB, noe B < A, si 28 = ZA WAB
oll W45 = (w#F) est une matricéa x b) avecw?;" > 0 ety !l wif =1.

La relation ‘B < A” est un ordre partiel, &ément minimal® (avec,zf? = 1 : partitiona un groupe) et
d’'élement maximalV’ (avec,z{]V = 0, : partitionan groupes). Aussi, 98 < A (partitions pleines), alorBAPE =
PBPA = PB. La squenced(”) de partitions assoeesa Z (") est cecroissante A+ < A,

4. Distances entre partitions

SA = (s4) et SB = (sB,)) étant les similariés assoéies aux partitionsd et 3, une distance euclidienne
(quadratique) entre ces deenés peuétre definie comme

DS g = Z(s;}/ — B2 =Tr(SA — §B)2 = Tr((84)?) + Tr((SB)?) — 2Tr(S4 S5B) [4]

Par construction, le MDS classique appkquun ensemble de partitions munies de la distdaggg permet de
visualiser exactement la configuration de facon euclidienne, chaque pagtidiohrepesenée par un point (voir
figure 1).

Exemple 2 Soientn = 5 objets. On éfinit A comme dans I'exemple 13 comme la partition(123;45) ; C
comme12;345); D = N comme(1;2;3;4;5) ; € = O comme(12345), et F = A(>) comme la partition &ree

limite :
1 1 0.4
ZB:< )ZC:<L1) )ZD:< >Z£:<1>Z]::<gi
0 1 0
0 1 0

qui définissent les dissimilaésentre partitionssuivantes (dans I'ordre alphatique) :

cCor kR
~rooo
oo
cococor
cocoro
coroo
orocoo
~oocoo
oo
cocooo
shooO
[=Ne]
ocoocoo

=X}

0 0.63 137 174 174 0.63

063 0 111 3 3 0 0 2263 1 1
1.37 1.11 0 3 3 1.11 2 0 1.11 3 3

Di=1 17 ' DP=| 263 111 0 3 3
174 3 3 0 0 3 e R O
174 3 3 0 0 3 o8
063 0 111 3 3 0

En géréral, pour des partitions floues et pleinBs< A entréneDij = Tr(P4) — Tr(PB) = a — b, et donc
Dic = DZB + Dgc pourC < B< A(UA<B<().

Dans le cas de partitiond et B déterministesa a et b groupes, on aDiB = Naa+ N —2Nyp
etDh 3 = Dig = (a—1)+ (b—1) — 2 x% 5, ol Ny est le nombre de paires d'objets clasglans
le méme groupej de A et k de B, et Xiw est le chi2 usuel assd@a la table de contingence;;, (=nombre

d'objets dans le groupg de A et k de B). De plus, D% s = >°7_, pf et D} s = Df s = Y27, 77, ol



factor 2 {16%
factor 2 (31%)
L]
factor 2 (20%

factor 1 (66%) factor 1 (60%) factor 1 (63%)

FiG. 1. Visualisation euclidienne des distances entre partitlmj?ég, pour les 6 partitions de I'exemple (2), dans
les versionsS = R (gauche),S = T' (milieu) andS = P (droite). D and& sont confondues dans les versidnst
P; B etF sont confondues dans la versidh Enfin, F est cefective et donc non regsentable dans la versian.

P =t = 23 e i+ Diega iy 2 0€tTP 1= L= BN v + Xie Py = 0. Les quantiés pf

et TjB s'interpretent comme mesures d'instal@lidu groupej de A relativement la partition3. En particulier,

pé‘/ =n;(n;—1) etTJN = n; —1, qui souligne l'instabilié des grands groupes fa&d/ ; aussip = (n—n;)n;
. > O _ n—nj . . 3

(groupes moyens instables fa&®) etr;” = — == (petits groupes instables faa).
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RESUME. Cet article adresse le probléme de détection de transferts latéraux de genes (TLG) dans une
phylogénie donnée. Nous décrivons ici une nouvelle méthode permettant la prédiction de probables
TLG durant I’évolution d’un groupe d’organismes considérés. La méthode proposée procede par
I’établissement des différences topologiques entre la phylogénie d’espéces et celle du gene en
question. Elle utilise une procédure d’optimisation basée sur le critere des moindres carrés pour
tester la possibilité d’un transfert latéral de géne entre tous les couples de branches de I’arbre
d’espéces. Dans la partie application, nous montrons comment cette méthode permet de prédire
d’éventuels transferts du géne rubisco rcbL dans une phylogénie incluant des algues, des
cyanobactéries et des protéobactéries.

MOTS-CLES : arbre et réseau phylogénétique, transfert latéral de génes, critére des moindres carrés

1. Introduction

Le processus d’évolution d’espéces a longtemps été modélisé a I’aide d’arbres phylogénétiques. Dans
de tels arbres, chaque espéce ne peut étre liée qu’avec son ancétre le plus proche et autres relations
inter-especes telles que, par exemple, le transfert latéral de géne ne sont pas permises. Cependant, le
transfert latéral de genes joue un réle clé dans I’évolution des especes, en particulier des bactéries. En
effet, de nombreux projets de seéquencages de bactéries ont renforcé I’idée que I’analyse
phylogénétique d’un groupe d’espéces doit tenir compte d’événements évolutifs tels que la
convergence, la duplication, la perte et le transfert latéral de genes. Ces importants mécanismes ne
peuvent alors étre représentés qu’avec un model en réseau. Plusieurs tentatives d’utiliser des modéles
en réseaux pour représenter le transfert latéral peuvent étre trouvées dans la littérature scientifique,
voir par exemple Hein (1990) ou Page et Charleston (1998). Récemment, un nouveau modeéle de
transfert latéral permettant d’inscrire I’arbre de genes dans I’arbre d’espéces correspondant a été
proposé par Hallet et Lagergreen (2001). Dans ce papier nous définissons un autre modéle de
classification qui permet d’inscrire I’arbre de genes dans I’arbre d’especes en utilisant les moindres
carrés. Nous montrerons comment les différences topologiques entre ces deux arbres peuvent étre
exploitées pour décrire de possibles scénarios du transfert latéral d’un géne considéré survenus au
cours de I’évolution.

2. Description de la méthode

Dans cette section, nous décrivons une nouvelle méthode pour la détection des transferts latéraux. Elle
procéde par la réconciliation des topologies d’arbres de génes et d’especes (ou taxa). Cette méthode
permet d’incorporer de nouvelles branches orientées qui représenteront les transferts latéraux dans
I’arbre d’especes. La méthode consiste en trois étapes principales décrites ci-dessous.

Etape 1. Soit T une phylogénie d’espéces dont les feuilles sont étiquetées selon un ensemble X de n
taxa. L arbre T peut étre inféré a partir de séquences de nucléotides ou de protéines ou d’une matrice
de distance en utilisant une méthode d’ajustement appropriée. T est un arbre binaire qui comprend 2n-
3 branches et dont les nceuds internes sont de degré 3. Cet arbre doit étre explicitement enraciné car la
position de la racine est importante dans notre modele.



Etape 2. Soit T, une phylogénie de géne dont les feuilles sont étiquetées selon le méme ensemble X
de n taxa utilisé pour étiqueter I’arbre d’espéces T. T, peut aussi étre inféré a partir de séquences
biologiques ou de matrice de distance caractérisant ce gene en particulier. Si les topologies de T et de
T sont identiques alors aucun transfert latéral n’est présent. Par contre, si les deux arbres sont
topologiquement différents, ceci peut étre le résultat de transferts latéraux. Dans ce cas, I’arbre T; peut
étre inscrit dans I’arbre T en ajustant par les moindres carrés les longueurs des branches de T aux
paires de distances entre les feuilles dans T.

Etape 3. Le but de cette étape est d’obtenir une liste ordonnée L de toutes les connexions possibles
de TLG entre les pairs de branches de T. Cette liste comprendra (2n-3)(2n-4) entrées ce qui correspond
au nombre de connexions différentes entre les branches d’un arbre binaire a n feuilles. Chaque entrée
de L est associée a une valeur de critere des moindres carrés obtenu par I’ajout d’une branche de
connexion entre un couple de branches considérée dans T. La premiére entrée de L, celle qui minimise
le plus le critére des moindres carrés, correspondra au cas le plus probable du transfert latéral, suivie
par la deuxiéme connexion la plus probable et ainsi de suite.

Maintenant, nous montrons comment calculer le coefficient des moindres carrés pour une branche
de TLG (a,b) ajoutée a T. Dans un arbre phylogénétique, il existe toujours un chemin unique entre une
paire de sommets. L’ajout d’une nouvelle branche peut créer un autre chemin. Nous avons donc défini
des régles qui permettent ou interdisent le passage par la nouvelle branche (a,b) lors de I’établissement
d’un chemin entre deux sommets quelcongues de I’arbre. Pour plus de détails sur ces régles, voir Boc
et Makarenkov (2003). L’estimation du critere des moindres carrés se fait en quatre pas.
Premiérement, on détermine toutes les paires de taxa telles que le chemin entre eux peut passer par la
nouvelle branche (a,b). Deuxiemement, on sélectionne dans cet ensemble toutes les paires de taxa dont
la distance peut diminuer aprés I’ajout de la branche (a,b). Troisiemement, on calcule une valeur
optimale de la branche (a,b) selon le critére des moindres carrés. Et finalement, on réévalue au moins
une fois la longueur de toutes les branches de I’arbre T. Ces calculs sont répétés pour toutes les paires
de branches dans I’arbre T. Une liste ordonnée de tous les TLG possibles est alors produite.
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Figure 1. (a) Phylogénie de 26 organismes construite avec la méthode Neighbour-Joining (Saitou et Nei, 1987)
a partir des séquences du géne 16S rRNA. (b) Phylogénie du géne rbcL pour les mémes 26 organismes inférée
par la méthode NJ.



3. Transfert latéral du géne rbcL

La méthode introduite dans cet article a été appliquée a I’analyse des données d’algues marines, de
cyanobactéries et de protéobactéries considérées également par Delwiche et Palmer (1996). Les
derniers auteurs ont examiné les différentes hypothéses du transfert latéral du géne rubisco entre ces
trois groupes espéces. Delwiche et Palmer ont inféré, en utilisant la méthode de maximum de
parcimonie, une phylogénie du géne rbcL (rubisco) de 48 espéces et ont trouve que cette classification
présentait un certain nombre de conflits en comparaison avec la phylogénie d’espéces inférée a partir

du géne ribosomal 16S rRNA et d’autres évidences.
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3: a Proteobacteria—> o Proteobacteria 7 : a Proteobacteria— (a,y) Proteobacteria
4 : yProteobacteria—» [ Proteobacteria 8 : Cyanobacteria —» (0,y) Proteobacteria

9 : Cyanobacteria —» a Proteobacteria
Figure 2. Arbre d’espéces de la Figure 1a avec 9 fleches représentant les possibles transferts latéraux du géne

rbcL trouvés par notre méthode. Le numéro sur les fleches indique leur ordre d’apparition (i.e. ordre
d’importance) dans la liste de tous les TLG obtenus.

Pour appliquer notre méthode, nous avons tout d’abord essayé de reconstruire I’arbre pour les 48
especes a partir des sequences ribosomiques disponibles dans la base de données NCBI et dans
Ribosomal Database Project. Cependant, les séquences recherchées étaient retrouvéees pour seulement
26 des 48 espéces. La Figure 1 montre les phylogénies d’espéces (1a) et du géne rbcL (1b) inférées
avec la méthode NJ. L’arbre d’espéces étant basé sur le gene ribosomal 16S rRNA. En observant les
topologies de ces deux arbres, on note d’importantes différences entre elles. Par exemple on peut voir
un cluster comprenant trois y-protéobactéries entre lesquelles on trouve une a-protéobactérie, une 3-
protéobactérie et une cyanobactérie. Ces contradictions peuvent étre expliquées soit par des transferts



latéraux de génes qui auraient pu se produire entre les espéces indiquées, soit par la duplication du
gene rbcL. Ces deux hypothéses ne sont pas mutuellement exclusive, voir Delwiche et Palmer (1996).

Notre méthode a été appliquée aux deux phylogénies de la Figure 1(a et b) et a produit une liste de
transferts latéraux éventuels ordonnée selon leur importance. La solution obtenue est décrite par les
neuf transferts latéraux de genes illustrés sur la Figure 2. Le transfert entre Rhodobacter Capsulatus 11
et Thiobacillus Denitrificans I est le plus significatif suivi du transfert entre Rhodopirillum Il et
Thiobacillus Denitrificans | et ainsi de suite. Delwiche et Palmer (1996, figure 4) indiquent quatre
TLG du gene rubisco entre les cyanobactéries et les y-protéobacteéries, les y-protéobacteéries et les a-
protéobactéries, les y-protéobactéries et les B-protéobactéries et finalement, entre les a-protéobactéries
et les algues rouges et brunes. Notre méthode a permit de retrouver tous les transferts latéraux indiqués
par Delwiche et Palmer (1996) sauf celui des a-protéobactéries vers les algues rouges et brunes.

4. Conclusion

Nous avons développé une nouvelle méthode pour détecter des transferts latéraux de genes dans une
phylogénie d’espéces. Cette méthode exploite les différences topologiques entre un arbre d’especes et
un arbre de geénes construits pour un méme ensemble d’organismes. L’arbre de génes est d’abord
inscrit dans I’arbre d’especes et puis la possibilité du transfert latéral entre chaque paire de branches
de I’arbre d’especes est estimée. Notre méthode génére une liste ordonnée de transferts latéraux entre
les branches de la phylogénie d’espéces. Les éléments de cette liste doivent étre analysés avec
précaution prenant en compte toutes les informations disponibles sur les donneées traitées. Dans cet
article, nous avons développé un model basé sur le critére des moindres carrés. Il serait intéressant
d’étendre et de tester cette procédure dans le cadre des models de maximum de vraisemblance et de
maximum de parcimonie. La méthode de détection de transferts latéraux de génes décrite dans ce
papier sera incluse (dans la version de mai 2003) au package T-Rex de Makarenkov (2001). Ce
programme, disponible pour les plates-formes Windows et Macintosh, est mise a la disposition des
chercheurs a I’adresse URL suivante : <http://www.fas.umontreal.ca/biol/casgrain/en/labo/t-rex>.
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RESUME. Ce travail présente une méthode de type nuées dynamiques pour des données symboliques de
type intervalle. On s’intéresse en particulier le probleme de la standardisation; trois méthodes
distinctes de standardisation, adaptées a ce type de données, sont proposées. La méthode est évaluée
sur la base d’exemples simulés et de données réelles.

MOTS-CLES : Classification, nuées dynamiques, données intervalles

1. Les données

Dans ce travail, on présente une méthode permettant de construire une partition d’un
ensemble d’objets décrits par des variables symboliques quantitatives, dont les valeurs
peuvent étre soit des intervalles de R soit des points de R (c’est-a-dire, des intervalles
degener¢s).

Les données en entrée constituent un tableau de données symboliques, ou, pour chaque
objet m; en ligne, et chaque variable y; en colonne, on observe soit une valeur de R, comme
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dans le cas classique, soit un intervalle. En conséquence, dans une méme colonne, on peut
trouver a la fois des valeurs réelles et des intervalles :

Vi Vi Yo
O [ai1,bu] | ... | [a5,by] | ... | [a1p, bip]
o; [air, bl | . | [ay,byl | ... | [aip,bipl
Oy [@n1, bni] | -.. | [@nj,bn] | ... | [Qnp, bnp]

ou ’on peut avoir a;= b;; pour quelques 1,j. A chaque o; est canoniquement associé un objet
symbolique, [y; € [j]A---Alyp € Iip] , avec T = [ay,by], i=1,....n, j=1,....p.

2. La Méthode

La méthode proposée est basée sur la méthodologie des nuées dynamiques, c’est-a-dire
que, ayant définit une méthode de représentation des classes, on construit la partition en
appliquant itérativement une fonction d’allocation et une fonction de représentation. A la
convergence, on atteint un optimum local d’un critére qui évalue 1’ajustement entre les classes
obtenues et leurs représentants.

Les fonctions d’allocation et de représentation sont basées sur une distance dans I’espace
de description. La méthode utilise une distance de type L2 entre intervalles ou hypercubes
dans RP.

Soit I =[a;, bi] et I, =[a, , by], alors la distance entre des intervalles I; et I, s’écrit :

1
D([plz): hal _a2|2 +|b1 _b2|2:|5

On considere pour représentant de chaque classe le vecteur d’intervalles (I, ..., I,), avec
Ii= [a;,b;], j=1,...,p, dont les bornes a; et b; sont respectivement la moyenne des bornes
inférieures et la moyenne des bornes supérieures calculées pour les ¢léments de la classe. Ce
choix est en accord avec la métrique choisie, et garantit donc la convergence de la méthode.

2.1. Standardisation

Quand on est en présence de variables quantitatives, les différentes échelles que les
variables peuvent présenter ont un effet important dans le calcul des distances et donc dans le
résultat final d’'une méthode de classification. Pour faire face a ce probléme, trois méthodes
distinctes de standardisation, adaptées a des données de type intervalle, sont proposées.

La standardisation doit étre effectuée variable par variable, ainsi, la méme transformation
doit étre appliquée aux bornes supérieure et inférieure des intervalles.

Dans les deux premiers cas, on fait la standardisation en centrant les données par rapport a
la moyenne des centres des intervalles; la premiére méthode évalue la dispersion par la



dispersion de ces centres, alors que la deuxieme méthode considere la dispersion des bornes
des intervalles.

La troisiéme méthode proposée effectue une standardisation par rapport au maximum des
bornes supérieures et au minimum des bornes inférieures.

2.2. Les sorties

Pour évaluer et interpréter les résultats de la méthode, on décrit chaque classe de la
partition obtenue par des objets symboliques: un objet “central” prototype et un objet
généralisant.

La qualité et les propriétés de la partition finale sont en outre interprétées en termes
d’inertie expliquée, contribution des classes a I’inertie globale, et contributions des variables
aux classes. Ces mesures sont définies comme des extensions au cas de données de type
intervalle des mesures correspondantes pour des données classiques monovaluées.

Pour évaluer la performance de la méthode proposée, on 1’a appliquée a des données
simulées en 2 dimensions présentant différentes configurations. On illustre également la
méthode par une application a des données réelles de dimension supérieure.
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RESUME. Le probkEme de I'ajustement d’'une ultra@tmique a une distance dor@e D est trai€ en construisant le plus petit
intervalle de distances qui contieniela fois D et une ultrandtrique U. C’est cette ultrarétrique qui est la solution du
probleme d’ajustement. Une application est faitdes donaes @crites par des variables d’intervalle.

MOTS-CIES : Ultramétrique, norme infinie, variables d'intervalles

1. Ultrameétrique optimale en norme infinie

Un probEme important en classification est I'approximation d’'une dissimdlatdnree D, sur un ensemble
X an élements, par une distance ultreimquel . La qualié de cet ajustement pegtire mesue selon plusieurs
normes.L, L, ou L., étant les plus classiques. Pour les deux peees, le prol@me de calculer une ultratrique
optimale est NP-difficile [Krivanek et Moravek, 1986] alors que pour la nhorme infinie, Farach, Kannan et Warnow
[1995] ont monté que, trouver une distance ultratriqueU telle que||D — Ul||, st minimum, est un prodine
de complexié polyrbmiale. Chepoi et Fichet [2000] ont grandement sinpliéis choses en introduisant la notion
d’ultramétrique sous-dominante dans la construction de Farach et al., qui en ignoraient I'existence. lls dnt montr
que l'ultranetriqgue sous-dominante de, noteU,,(D), augmerie pour chaque valeur d’une constante

1
k=5 max [D(,y) = Usa( D)z )]

soitU! (D) = Usq(D) + k, est optimale au sens de la norig,.

Dans leurs articles respectifs, ces auteurs se sont principalemenéati@sfaluer la complexé du calcul, en
O(n?), sans comparer les solutions optimales qui ne sont pas tegtéglentes. NotonE . (D) I'ensemble des
ultramétriques optimales poup au sens de la norme infinie.

VYU € Uso(D), || D — Ul|oo€St minimum

Dans la prend@re partie, nouséfinissons une ultraétrique particukre, nokelU,, (D) qui s'ajuste le mieud
D, toujours au sens de cettéme norme. C'est dire que pour toute paife;, y) d’éléments deX,

VU € UOO(D)7 ‘D(I,y) - Uoo(zvy” < |D(x,y) - U(Ivy)‘

Par rappor@& l'ultramétrique de &férence,UZ (D), ceci revienta determiner non plus une constaritevalable

pour toute pairéz, y) de X, mais une érie de constantes, ..k,,_; chacunettant appropéea un sous-arbre du
dendrogramme d¥&,,(D). Cette &rie de constantes se calcule directendepartir des longueurs destées d’un

arbre minimum deD. Le principe de 'algorithme est de rechercher, pour chagé®ales deux classes qui sont
reunies dans le dendrogramme et de calculer la constante globale sur ce sous-tableau de distance. L'algorithme
est enO(n?) si toutes les longueurs sont difentes. Dans le cas de deugktas adjacentes et deéme longueur,

un pté-calcul est acessaire. On notera que la topologie du dendrogramme assida néme que celle du lien

unique.



Exemple

Dlx|y|z|t]u]v Usa [ x|y [z][t]u]v
y || 6 y 4

Z 7|12 z 34

t 5| 3|4 t 413|4

u 116 |3] 7 u 11434

v 3|116|6| 9 |2 \; 214134\ 2
wil4(12]2]11|5]|7 w 314/12(4|3|3

TAB. 1. Une dissimilarié D et son ultrangtrique sous dominant€;;(D) ; ici k = 6.

<= © x = N - <
< & x = N = <

Fic. 1. Dendrogrammes de l'ultragtrique infinie deD, a gauche I'ultrangtriqueU’, a droite le cas ajustU.,

2. Ultrameétrique entre deux dissimilarités

De facon naturelle, 'ensemble des distancesXuest muni d’une relation d’ordre partielle B&t=<. On a
D < D'ssiV(z,y) € X,D(xz,y) < D'(x,y). Dans la seconde partie, nousvéloppons un nouveau paradigme
en classification : Etant doBrune dissimilaré D, plutt que de chercher approximerD par une ultraratrique,
nous construisons deux dissimil@stD,,, et D, qui encadrenD. On a dondD,,, < D < D,,. Ces dissimilaris
sont choisies de telle manie que cet intervalle de distances soit le plus petit possible et qu'il contienne au moins
une ultrangtriquel, dite sandwich

U, telle queD,, = U, = Dyy.

C’est le dendrogramme de cette ulti@mnique qui est conséié comme arbre de classification asgé@cD. Ceci re-
vienta consi@rer chaque valeup(z, y) comme une estimation d’une valeur inconnue comprise énjrér, y) et
Dy (z,y). On notera que cette ultr@&mmique n’est @reralement pas unique,@me d’un point de vue topologique.

Par cfinition de I'ultranétrique sous-dominante, il existe une ult&ngue sandwich entr®,, et D), si et
seulement sD,,, < Usq(Dy). Etant don@ une distanceé), nous @terminons le plus petif € R, tel que,
lintervalle [(1 — 5)D, (1 + ) D] contienne une ultragétrique.

Proposition

Soit D une distance suk, un el < 1, D,, = (1 — 8)D et Dy;(1 + §)D. La plus petite valeup telle que
U € [Dyy, D] est cefinie par :
D — Us4(D)

b=l o.o Usd(D)”oo-



Démonstration

Pour gu'il existe une ultragtrique encade par deux distancds,, et D,,, il faut et il suffit que 'ultrangtrique
sous dominante dB,; soit suerieurea D,,. On cherche dong tel que :

Vi, je X, (1—-pB)D(,j5) < Us((1+ B)D(i,5))
Vi, jeX,(1-8)D(,j) < (1+ B)Usa(D)(i, 5)
D(i,j) — Usa(D) (i, j)

eVijeX, —1= —= <0
D(i, j) + Usa(D) (i, 5)
Donc si on prend :
g = 2—t=lD)

la condition est&alige. L'ultranetrique sandwich decférence est alors I'ultraétrique sous dominante dey,,
soit :
Ug(D) = Usa(Dpr) = (1 + B)Usa(D) o

De méme que dans I'approximation au sens de la nokmede la premére partie, cette valeur depeutétre
la méme pour toute paire @léements deX ou elle peugtre ajuste, en fonction des sous-arbres du dendrogramme
deU,q(D). On obtient ainsi l'ultrarétrique sandwich néeUs (D).

Ici encore, la topologie de I'arbre obtenu est lame que celle du le lien unique (puisqu’elle est dmmpar un
arbre minimum). Maisa I'intérieur du sandwich, il existe d’autres topologies, que nous nous propostudidt.

Exemple

4| y 4| y
t t
4 z
. " —1 .
X X
e — 1.
\ \

6,4 4,8 3,2 1,6 0 6,4 4,19 3 242 1 0

FiG. 2. Dendrogrammes de ['ultraéirique sandwich d®, a gauchel? (D), a droite le cas ajugtU, (D).

A partir d'une distancé, nous avons &fini quatre ultraratriques ; deux qui sont optimales pour la norme in-
finie et deux qui sont comprises dans un intervalle minimum de distance qui cabtetnine ultraratrique. Pour
comparer ces approximations, nous avons repris desesinétriques classiquesgelopges dans Ganoche et
Garreta [2000]. Les valeurs affiebs dans la table ci-dessous sont ici pour montrer que les éltigoes ajuses
sont meilleures que celles deférence. Ce n’est gue surprenant, compte tenu de lathode. Il faut souligner que
ce n'est pas auéatriment de la complexé, puisque les ajustement£ent une partition des valeurs de distance, et
gue chaque valeur n’intervient que dans un seul ajustement.



T Us U,
Dissimilarite D Usa o U o7 7.
Moyenne des différenceg | 2.333| 2.735 | 2.03 | 2.333| 2.069
Ecart quadratique moyen | 8.333 | 11.604 | 7.248| 8.333| 7.195
Déviation standard 0.463| 0.546 | 0.432| 0.463| 0.43
Stress 1.922| 2.423 | 1.619| 1.922| 1.614

TAB. 2. Comparaison des ultragétriques obtenues partir de la dissimilarie de 'Exemple

3. Application aux données quantitatives et aux variables d'intervalles

Dans la troistme partie, nous nous éressons des donaes dont leg€lements sont&krits par des variables
d’intervalles[Chavent et Lechevallier, 2002]. Paitque de calculer la distance de Hausdorff entretlements,
nousévaluons un intervalle de distancasartir de ces dor@es. Pour chaque € X et pour chaque variable
V%, on connit deux valeurs exémesV’ (z) et Vyi,(x) qui constituent un encadrement de la valeur hygtitue
Vi(z). Dans le casl'on n’aurait qu’une seule valetr?(z), on peut toujours se ramenetaide d’un pararétre
a;, alintervalle [(1 — «;)Vi(z), (1 + ;) V()] ou toute autre formule d’encadrement qui tienne compte de la
distribution deV".

Pour ces variables d'intervallé)(x, y) peutétre estinge par un intervalléD,, (x,y), Dy (z,y)]. Les deux
distances sont obtenues par sommation sur toutes les varia@es,iellement porees, des diffrences que I'on
peut observer dans les intervall@¥, (z), Vi, (z)] et[V)i (y), Vi, (y)]. Il faut distinguer deux cas :

— Si les intervalles sont sans intersection, on admettrafjue) < Vi, (z) < Vi (y) < Vi,(y). On a alors

O (2, y) = Vi (y) — Vi (2) etdy (z,y) = Vi (y) — Vi, ().
— S'ils ont une intersection non vidé&,, (z,y) = 0. Pourd},(z,y), il faut distinguer le casles intervalles
se chevauchent du cas ibs sont embiiés ;
= siVi(x) < Vi (y) < Vi (z) < Vi (y) onady, (z,y) = Vi (y) — V,;,(z) (cas du chevauchement),
- siVi(y) < Vi(z) < Vi(z) < Vi (y)onadi,(z,v)=Vi(y) — Vi (y) (cas de lembiiement).
Les distances somvallees par les formules ci-dessous pour lesquelles on peut utiliser la norme de son choix :

Dy (x,y) = 164, (z, y)|| €t Doy (2, y) = |63, (z,y)]-

On est alors raménau probdme de l'ultrangtrique sandwich de la dewrne partie. S’il y a une solution, on
cherchea construire une ultragtriqueU centée entreD,,, et D,,, sinon, on calcule la moyenne = %(Dm +

Dyy) et la solution de la prerare partiel/. (D). Ici encore, les solutions peuvegtre compéaes d’un point de
vue metrique ou topologique
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RESUME. Les analyses multidimensionnelles permettdgititie de plusieurs variables en tenant compte de leurs liaisons. Nous
nous inéressons ica un type de liaison particulier, qui est I'interaction statistique. A travers le @@tbg-lintaire, nous expo-
sons ce gu’'est I'interaction, et lesérautions d’interpétation des liens entre variables qui edadulent. Puis nous examinons

le formalisme d’extraction automatique degles d’association, afin de voir si les prehies d’interpetation liésa I'existence
d’interactions se retrouvent, eégessitent alors une correction du jeu @égles extrait.

MoTs-CIES : Classification de &gles, fouille de doréres, modle loglingaire, regles d’association, interaction

1. Introduction

Une des techniques de la fouille de dées consist@ extraire un jeu deegles d’'association d'une base
de donrees, le plus souvent sous la forme d’'une matrice sujets*@@pfb]. Puis cesagles d'association sont
clas€es selon divers indices[7], avanétfe rendues aux experts du domainaiddooviennent les doraes, pour
interpietation[4]. Poureviter I'explosion du nombre degles, des hypo#ses sont souvent faites sur les interac-
tions entre variables, par exemple d’'independance locale danssiesux bagsiens [9]. De telles hypodises ne
sont pas faites lors de I'extraction du jeu @gles d'association. Nous nous proposons ici d’explorer les relations
entre lestléments d’un jeu deggles d’association qui seraient induites par ces interactions. Nousfiessons
en utilisant le formalisme du made log-lintaire des statistiques &rentielles[8]. Dans un premier temps, nous
exposons sur un meate a deux variables ce qu’est l'interaction et I'effet qu’elle produit sur le jeu degiks
d’association correspondantes, puis noatgehdons trois variables.

2. Avec 2 variables

On a 2 proprietes A et B, et N sujets naroés de 1a N pour lesquels on connait I'absence (0) ou kspnce
(1) de chacune de ces 2 pragés. On dispose d’'une matrice béehne de N lignes et 2 colonnes, c'astlire

Numeéro de sujetl A | B AxB | B=0 | B=1 total
1 0|0 A=0 a b at+b
2 10 A=1 c d c+d

total | a+c | b+d | N=a+b+c+d

TAB. 1. matrice bookenne de dorges tableau de contingence des 2 variables olgssrgurN sujets

contenant uniqguement les valeurs 0 et 1. Par exemple, si A est le sexe masculin, Bessitaer I'examen, et les



sujets sont deétudiants, on voit dans le tableau de gauche de la table 1 @fuelitint 1 est une fille (A=0) qui a
échow (B=0), que letudiant 2 est un garcon (A=1) quiezhow, etc... Le tableau de contingence permettant de
résumer cette matrice de ddes est le tableau de droite de la table 1, de 2 lignes et 2 colonnégueent les
effectifs des 4 cas possibles de valeurs du couple de variables (A,B), auguel on@uapablonne et une ligne
de totaux, qui sont appeds les marges du tableau. On notera les méddliet 1 de la variable A par A0 et A1, et
pareillement pour B. On se limitera aux tableaux de contingence n'ayant aucune marge nulkediresiue les
variables A et B ont&ellement deux modadis chacune.

2.1. Le modele log-lircaire

Si on noten;; le nombre de sujets pour lesquels oA a= i et B = j, oui,j € {0;1}, et si aucun de ces 4
effectifs n’est nul, on peudcrire I'équation suivante :

In(ngj) = o+ Bi +vj + dij avec a = In(a), f =lIn(c/a), v =In(b/a), § = In(ad/bc) [1]

Dans le cas ¢ = 0, on dira gu'il n’y a pas d'interaction entre A et B, ce qui correspond au tasgb= ¢/d =
(a+c)/(b+d), c'esta-dire al les colonnes sont proportionnelles, gigc = b/d = (a+b)/(c+d), c’esta-dire

ou les lignes sont proportionnelfesDans ce cas d'interaction nulle, on s'interessera aux valeuy etede,

gu’on appelera respectivement I'effet de A, et I'effet de B5Si#st nul, cela signifie que c=a et b=d, donc que
les lignes AO et Al sont identiques, donc que l'effet de A est nul, s'il est positif, que la ligne de Al I'emporte
sur celle de AQ, et inversement s'il eggatif. De la néme facon, on examine la valeur gl&n cas d'interaction
nulle, pour tirer des conclusions sur I'effet de B. Quand l'interaction n’est pas nulle, les coeffigients ne

sont plus alors intergtabled. En effet, Pour le tableau de droite de la table 2, si A=0, ce qui corresp+@]

1 effet principal 2 effets principaux interaction
AxB | B=0 B=1| total AxB | B=0 B=1 total AxB | B=0 B=1 total
A=0 | 40 460 | 500 A=0 | 60 540 600 A=0 | 790 110 900
A=1 | 40 460 | 500 A=1 | 40 360 400 A=1 | 10 90 100
total | 80 920 | 1000 total | 100 900 1000 total | 800 200 1000
In(ni;) = 3.69 + 2.44; In(n:;) = 4.09 — 0.41i + 2.20; In(ni;) = 6.7 — 4.4i — 2.05 + 4.2i5

TAB. 2. tableau de contingence de 2 variables A et B sans interaction

l'equation devientn(n,;) = 6.7 —2.04, alors que si A=1, elle deviebit(n;;) = (6.7 —4.4) + (—2.0+4.2); soit
In(n,;;) = 2.3 + 2.24. Par contre, si on examine I'effet de A pour B=0 et B=1, on n’a pas de contradiction avec le
coefficient. Dans le cas®wB=0,in(n;;) = 6.7 — 4.44, et dans le castoB=1,in(n;;) = 4.7 — 0.27. On obtient

dans les deux cas AO qui I'emporte sur Al.

2.2. Les regles d’association

En logique formelle, on dit qu’on a lagle "A0 impliqgue B0O”, que I'on note AG>-B0, quand il n'y a aucun
elément erifiant simulta@ment A0 et B1 (le nombre b de la table 1 est nul). Par exemple, si A est le sexe masculin,
B est la Bussitea I'examen, laégle A0—BO se traduit par&tre une fille impliqueechouer I'examen”, et on la
prouve eréetablissant que le nombre de personnes quidtmfois de sexe feminin et qui oréussia I'examen, est
nul. Les egles d’association de la fouille de d@®as sont des implications appréels, c’est-dire qu’on accepte
gue b soit diferent de 0. Leur quaBtest mesuge par de nombreux indices [7].

1. On parleegalement d’'indpendance entre les 2 variables A et B

2. Les exemples ds dans cet article oBte choisis tels que les interactions non nullesadéht significativement deero afin

de permettre au lecteur non statisticien de suivre I'e&pass faire d’'irfrences statistiques, et au lecteur statisticien d’accepter
de le suivre en les ayant faites.



On dira que la&gle AO—BO est de meilleure quaditque la eégle AO—B1 pour un indice donma"ind” si I'ex-
pressionE(ind) = ind(A0 — B0) — ind(A0 — B1) est positive. Nous avoritabli (voir preuves dans[3]) que
les indices se divisent en 2 groupes. Pour le premier groupe, qui contient le suppd@tjuerite, la confiance

et I'étonnement, cette expression est dama signe quéd) = a — b, donc que I'effet de B (en fait de BO par
rapporta B1 noé +' = in(a/b)), et pour le second, qui contient la difence, I'inteét, la satisfaction, la nou-
veaug, la conviction et 'implicatiop, cette expression est deéme signe qué = ad — be, donc que 'interaction

4 = In(ad/bc) . Quand les indices donnent des informations contradictoires, on peut choisir de rejeté&ges?2 r
correspondantes, ou bien de garder celles maximisant la valeur d’'un indwéceea I'expert des donges. Une
autre fagon d’'agir assez courante est d'imposer un adaikonfiance, de fagon arbitraire ou sur des bases statis-
tiques [2], puis regarder les valeurs les phls\ees de certains autres indices [4]. Si le seuil de confiagpasse

0.5, comme c’est @réralement le cas quand il est choisi arbitrairement (le plus souvent 0.8), la seule des deux
regles qui @passe ce seuil est gael Si ce seuil est plus bas, les deégles peuvent lea@passer, et dans ce cas
les autres indices peuvent intervenir dans le choix de la meilleure.

Pour le premier tableau de la table 2, comme il n'y a pas d’interaction, les indices du second groupe sont
identiques. Comme il n’y a pas d’effet principal pour A, les indices sont kxmes pour lesagles 5 et 6 ainsi que
pour les egles 7 et 8, on ne peut pas faire de choix, on les rejette toutes les quatre. Comme B a un effet principal,
on peut faire un choix entre l&gle 1 et la&gle 2, en choisissant lagle 2, et entre lacgle 3 et laégle 4, en
choisissant laggle 3. Ce tableau nous fournit donc un ensemble degles, qui sont laggle (A=0)—(B=1) et
la regle (A=1)—(B=1). Ces deuxé&gles ont tous leurs indices identiques. Elles ne sont pas contradictoires, mais
l'information qu’elles apporterd elles deux n'a gére de valeur, car I'intervention de A ne change pas le rapport
des chances entre avoir B=0 et B=1. On les supprime donc et le j&glés est vide. Pour le de@xne tableau de
la table 2, on peut se retrouver avec une seddger, la egle 2, deuxégles, la égle 2 et saéciproque la&gle 8,
ou aucuneé&gle, selon qu’une petite difence d’indices estagligée ou non. Le tableau de droite de la table 2 a

No | Partie Partie | Sup | Confi | Etonn No | Partie Partie | Sup | Confi | Etonn
gauche droite | port | ance | ement gauche droite | port | ance | ement
1 A0 — BO 40 0.08 | -5.25 5 BO — A0 40 0.50 0
2 A0 — Bl | 460 | 0.92 | 0.46 6 BO — | Al 40 | 0.50 0
3 Al — B1 460 | 0.92 0.46 7 B1 — Al 460 | 0.50 0
4 Al — BO 40 0.08 | -5.25 8 B1 — A0 460 | 0.50 0

TAB. 3. les indices desagles pour A et B sans interaction, et un effet principal de B

une interaction qui contrarie I'effet principal de B, kgte 3 'emporte maintenant sur legie 4, alors que dans le
couple deégles (1, 2), c’est laagle 1 qui I'emporte. Pour les &gles suivantes, I'interaction n’ayant pas coné&ari
I'effet de A, Les indices du premier groupe pragient les égles 5 et 8. Toutefois, dans la colonne correspondant
a B=0, la diférence entre A0 et Al att accentée alors que dans la colonne correspon@aBtl, elle aéte
diminuée. Ce sont les indices du second groupe qui rendent compte de cet effet, et cegiprivila egle 5a la
regle 8. Pour conclure sur cette interaction contrariante, on peut maintenant extraire unggleslgui a plus de
sens, et qui contient la&gle 1, la égle 3 et laggle 5.

3. Avec 3 variables

Pour le modle log-liréaire, on noter;;;, le nombre de sujets pour lesquels oA &= i, B = j etC = k, ol
i,j,k € {0;1}, et si aucun de ces effectifs n’est nul, on peatire 'équation suivante.

In(nijr) = a + Bri + Boj + B3k + y1ij + v21k + 35k + dijk (2]

aveca = Infnam), fi = (%), B = In(32k), B = (i), 1 = In(Zwais), 5a = In(zammas)
3 = In(BR00N01LY) 1§ — [ (Me01MI00M010M1L ),
3 m001M010 7’ T0001011M101M110

3. Pour I'implication, il faut toutefois que la valeur délg—bc soit assez grande en valeur absolue



Comme dans &quation 1, on a l'effet globaly, I'effet de chaque variable pris&gaément,51 pour A, 32
pour B, 33 pour C, les interactions des variables prisé&sd2ux,y; pour l'interaction A*B,~, pour A*C, v3 pour
B*C, mais on a en plus qui correspon@ l'interaction A*B*C entre les 3 variables. Pour integper I'interaction
de 3 variables exprige par le coefficient, examinons le cas ou elle est nulle, cela domm:j;ig = ;1081& ce
qui signifie que lécarta la proportionnalé du tableau AxB pour C=0 est leéme que celui du tableau AxB pour
la valeur 1 de € Nous montrons que si l'interptation des relations dans le cas d’une interaction non nulle entre
3 variables est difficile, la plus grande simplecin cas d'interaction A*B*C nulle n’'empeche pas que I'apparition

d’une troisieme variable peut contredire la relation téeeigur 2 variables.

Pour les egles d'association, il erédoule que peuvent apparaitre des contradictions sous la forme d’un jeu de
regles contenant par exemple lessgles A0 Co-B0, A0 C1—B1, A0O—BO. Si on imagine que A0 esttre de
sexe Eminin”, BO est &chouer I'examen”, et CO est "ne pddre redoublant”, on voit que cesgles se traduisent
respectivement ainsi : "les non redoublaréefouenta I'examen”, "les redoublantegussissent I'examen”, "les
filles échouen& I'examen”. La troisgme egle contredit la deugime egle. On pefere en @réral I'éliminer af|n de
garder un jeu deagles cobrent sans perdre trop d'information. Nous l'illustrons par un exemple avarétdélir
par des calculs magmatiques.

4. Conclusion et perspectives

En nous aidant du formalisme du md log-lintaire, nous avons esgagle comprendre les relations entre plu-
sieurs variables binaires et leurs cegsences sur le jeu degles d’association. Dans le mada deux variables,
nous avons remarque lagbie qualié du jeu de &gles troue en absence d'interaction, ou en cas d’'interaction non
"contrariante”. Ce que nous avons retréwsous forme de redondance dans le éled 3 variables. Dans ce dernier
mockle sontegalement apparues des contradictions éuase egle gerérale AG—BO0 obtenue par aggation de
2 regles partielles contradictoires A0 €B0 et A0 C1-BL1. Il semble inéressant de nettoyer le jeu dmles de
ces contradictions et de ces redondances avant de le daimterpreter aux experts du domaine dont sont issues
les dones.
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RESUME. On compléte l'interprétation courante de l'effet Guttman par I’explication de I’épaisseur de
Uarc. Ceci suggére une méthode de redressement utilisant des coordonnées polaires, qui permet de
garder toute ’information contenue dans le premier plan factoriel.

MOTS-CLES. Analyse des correspondances, Effet Guttman, Redressement, Coordonnées polaires.

1. Introduction

L’effet Guttman se présente lors de I’application d’une analyse factorielle a une matrice en
bandes diagonales. Selon les différentes techniques utilisées, sur le premier plan factoriel on
peut trouver une distribution ayant la forme d’un fer a cheval (analyse en composantes princi-
pales) ou d’un arc (analyse des correspondances). Dans les plans factoriels suivants, on trouve
des distributions autour de courbes plus complexes, ce qui en principe semble empécher toute
interprétation ; d’habitude on en déduit que les autres facteurs sont des transformations du
premier, donc sans intérét. Dans les applications, on trouve cet effet lorsque les données re-
présentent un échantillon dont la diversité dépend de facteurs (non observés) selon lesquels
les caracteres observés assument des valeur non nulles seulement dans un intervalle, voire ont
une distribution unimodale. C’est le cas des données saisies dans le cadre des sciences natu-
relles, car la niche écologique, a savoir I’environnement favorable au développement des in-
dividus d’une espece, est normalement borné a I’intervalle des facteurs écologiques ou leur
vie est possible. Dans cet intervalle, I’existence de conditions optimales justifie I’assomption
d’une distribution unimodale, qui par simplicité est normalement modélisée par une loi gaus-
sienne, bien que la symétrie ne soit pas justifiée.

' Pour ce travail, il a été financé par le C.N.R., contrat n°® CNRCO00D101_001, et par I’Universita La Sapienza.
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Figure 1 - Deux caracteres décalés le long d'un facteur et leur représentation grafique.

L’interprétation de I’effet Guttman comme présence d’un facteur écologique sous-jacent a
la distribution des especes et des relevés dans 1’étude des communautés végétales, a beaucoup
intéressé les botanistes, qui ont été frappés par la possibilité de [’analyse indirecte des gra-
dients, a savoir la possibilité de remonter de la composition florale des relevés a leur position
le long du gradient écologique ainsi identifié. Ce but a conduit les chercheurs a des études
spécifiques, suivant différentes directions : i) la justification de cet effet ; ii) la recherche de la
méthode qui le minimise ; iii) la recherche d’une technique de redressement; iv) le dévelop-
pement de méthodes alternatives de traitement, basées sur la distribution gaussienne.

Dans toutes ces études on a utilisé, comme données simulées, des matrices a bande régu-
liere, qui soumises aux analyses en composantes principales (ACP) produisent un fer a cheval,
et soumises aux analyses des correspondances

« (AFC) produisent un arc. Ceci a conduit a

. X " qualifier cet effet de généralisation multidi-

€ X | x X X mensionnelle de ce qu’on observe dans la re-

/ X présentation graphique simultanée de deux

y : )Z* X X . variables gaussiennes décalées (Figure 1), une
« A l® y distorsion a éliminer sans regret. Par consé-
* | . I R ® e & s quent, Gauch et Hill [GAU 80] ont proposé un
e A,‘-i . . . . 1 redressement soit par soustraction des coor-
. M ? données des objets sur le second facteur de
o , leur moyenne, calculée par intervalles du
premier facteur (Figure 2), soit par soustrac-

Figure 2 - Redressement selon Gauch et Hill. tion de la moyenne estimée par une courbe de

régression de second degré. Dans les deux cas, le redressement cause une forte distorsion des
distances entre objets contigus, a cause de la variation arbitraire des coordonnées sur le se-
cond facteur. De telles techniques ne fournissent pas de grands avantages, car ce redressement
ne respecte pas I'inflexion des objets disposés aux extrémes du fer a cheval. Comme autre
essai, les techniques basées sur un modele gaussien ([IHM 75], [GOO 80]) se bornent a ran-



ger correctement les objets le long d’un gradient unidimensionnel, au prix de la perte de toute
autre information contenue dans les données.

Dans ce travail, on propose une interprétation de 1’effet Guttman basée sur des matrices
ayant plusieurs bandes de différente largeur, ce qui permet d’expliquer 1’épaisseur de I’arc
comme étendue de la distribution des caracteres et on présente une méthode de redressement
des facteurs qui sauvegarde toute I’information contenue dans le premier plan factoriel.

2. L’effet Guttman : son interprétation

L’interprétation de I’effet Guttman est tres simple et se base sur la technique courante
d’interprétation des analyses factorielles : si on suppose de disposer d’une matrice en bande, il
est normal que les caracteres ayant une valeur dans les unités extrémes soient opposées sur le
premier axe factoriel. Si I’étendue des caracteres est limitée, il arrive que les unités centrales
soient aussi opposées aux deux extrémes. Les trois ensembles se situeront alors, dans le pre-
mier plan factoriel, aux sommets d’un triangle. La disposition des unités intermédiaires entre
centre et extrémes sera le long d’un arc, mais 1’opposition entre elles sera représentée par
I’opposition sur un troisieme axe, orthogonal aux deux précédents, et ainsi de suite. Des
considérations analogues peuvent se faire pour les caracteres. Pour ce qui concerne la position
des objets dans 1’épaisseur de I’arc ainsi obtenu, il faut distinguer entre ACP, ou les caracteres
ayant une étendue plus courte sont ramenés vers 1’origine des axes, car leur liaison avec les
autres caracteres est plus faible, donc mal représentée, et AFC, ou la relation barycentrique
impose, au contraire, que les caracteres moins corrélés soient situés vers 1’extérieur de la dis-
tribution. Par conséquent, les unités pauvres en caracteres seront ramenées vers le centre par
I’ACP et loin du centre par I’AFC ; le contraire arrivera pour les unités riches en caracteres. Il
faut encore remarquer qu’en AFC la disposition de caracteres de 1’autre c6té de 1’arc par rap-
port a I’origine concerne des caracteres présents dans des unités situées aux deux extrémes de
la distribution et que la réduction de I’intensité de la liaison entre les caractéres aux extrémes
de la distribution justifie I’inflexion en ACP et I’ouverture et rétrécissement de I’arc en AFC.
Toutes ces considérations menent a la conclusion que, en AFC, la distribution le long de 1’arc
est bornée par une enveloppe convexe représentée par une bande de caracteres présents dans
une seule unité et par une bande d’unités n’ayant qu’un caractere présent.

3. Le redressement proposé

Etant donné que, dans les conditions qu’on a décrites, les
objets représentés sur le plan factoriel de I’AFC se disposent
selon un ruban en forme d’arc qui contourne 1’origine, on
propose de considérer les coordonnées polaires des points
dans le plan par rapport a I’origine (Figure 3). Ainsi, la posi-
tion des points le long du ruban est représentée par un angle Figure 3 — Coordonnées polaires.
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Figure 4 - Premier plan de I'AFC des données d'Ellenberg et ses redressements.

et leur position dans I’épaisseur du ruban par leur distance au centre. Comme on a vu que
I’arc est en forme de parabole, on propose d’ajuster les distances des points en calculant leur
rapport par la distance au centre de 1I’enveloppe convexe calculée sur le méme rayon. Utilisant
angles et rapports comme deux coordonnées cartésiennes on parvient a une représentation
dans le plan ot les points se disposent le long de 1’axe horizontal selon le facteur curvilinéaire
et le long du vertical selon leur étendue le long de ce facteur.

Dans la Figure 4 on voit une comparaison des méthodes sur I’AFC des données de végéta-
tion d’Ellenberg [MUL 74] : la transformation des coordonnées polaires (4d) s’avere beau-
coup plus respectueuse des relations entre points que les redressements de [GAU 80] (4, 4c).
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RESUME. Dans ce travail nous presentons une méthode de classification automatique
adaptatlllve utilisant la distance de Hausdorff et qui s’appliquera aux tableaux contenant des
intervalles.

MOTS-CLES : Analyse des Données Symboliques, Nuées Dynamiques, Distances Adaptatives, Distance
de Hausdorff, vecteur d’intervalles.

1. Introduction

L’ algorithme de Nuées Dynamiques [DID 71] cherche a obtenir simultanément, une
partition d’un ensemble d’individus en k classes et un ensemble de k prototypes, en optimisant
un critere mesurant I’adéquation entre chacune des classes de cette partition et son prototype.
Dans une version adaptative de cet algorithme [GOV 75], a chaque itération la mesure,
comparant la classe avec sa représentation, est différente. Son principal avantage est sa
capacité de trouver des classes de formes et de tailles différentes. L’analyse des données
symboliques [BOCK 00] est un nouveau domaine de I’extraction des connaissances qui fourni
des extensions appropriées aux méthodes usuelles de classification automatique pour des
données de type intervalle. En particulier, dans [CHAV 02] les auteurs ont introduit une
méthode de classification utilisant la distance de Hausdorff dans le cadre des données de type
intervalles. Ce travail introduit une version adaptative de cette méthode. Plusieurs jeux de
données simulées contenant des intervalles nous permettent de comparer ces diverses
approches.

2. Une méthode de classification avec une distance fixée

Soit Q = {ws,..., ®,} un ensemble de n individus décrits par p variables de type intervalle.
Une variable intervalle Y est une correspondance de I’ensemble Q des objets dans R qui
verifie la propriété suivante sur son graphe : pour tout individu seQ le sous-ensemble



[a,b]=Y(s) est un intervalle fermé de R. On notera I I’ensemble des intervalles fermés de R.
Chaque individu os de Q est représenté par un vecteur d’intervalles xs = (x5!, ..., x), ou
x) = [asj, bsj] e 3. Le tableau de données est constitué de n lignes (les individus a classer) et

de p colonnes (les variables), chaque case de ce tableau contenant un intervalle fermé de R.
Le probléme de classification est de trouver un couple constitué d’une partition P* de Q en k
classes non vides et d’un vecteur L* de k prototypes (Gy,...,Gi,...,Gk) qui Vvérifie :

A(P",L') = Min{A(P,L)| P e B, L A

ou Py est I’ensemble des partitions de Q en k classes non vides et ou A est I’espace de
représentation des prototypes. Ce critére A est défini par :

k k

A(P,L)=>'D(C;,G))=>>'D({o,},G;) C,eP.G eA
i=1 i=1 seC;

avec D comme mesure de proximité entre une partie de Q et un élément de A. L’algorithme

d’optimisation utilisé est de type Nuées Dynamiques et il procéde alternativement par une

étape de représentation suivie d’une étape d’allocation.

a) étape de représentation : (la partition P est fixée)
Pour i=1 a k, on recherche le prototype G; de A minimisantD(C,;,G;) .

b) étape d’allocation : (le vecteur des prototypes est fixé)
Pour s=1 a n, on recherche pour I’individu ws sa nouvelle classe C, d’affectation, avec
| =arg min D({, },G,)

c) si aucun individu change de classe d’affectation alors on arréte le processus
d’optimisation autrement on recommence les étapes a et b.
Comme le critére A est additif en fonction des k classes et des n individus de Q, la recherche
de la classe d’affectation | de I’objet s dépend uniquement de la fonction de comparaison D.
Ainsi la décroissance du critere A est obtenue sous les conditions suivantes :

e unicité du choix de la classe d’affectation pour chaque individu de Q;

e unicité du prototype G minimisant D(C, G) pour toute classe C de Q.

Dans [CHAV 02] I’espace A est I’ensemble 3 des intervalles fermés de R. Donc la mesure de
proximité D entre un ensemble C de Q et un élément de A est une somme des distances entre

p o
deux vecteurs d’intervalles. Cette distance est égale a d(x,,y,) = ZdH (x!,y!)avec dy, la
j=1
distance de Hausdorff entre les intervalles x' = [ad, bd] et y{ = [, B], qui est égale
a:dy (¢, y)) = max{a) —a) ||| b/ =B} |

La distance étant maintenant choisie, le probléme est trouver le prototype G; de la classe C; et
sa représentation yi qui minimise la mesure de proximité D(C,,G,). Selon [CHAV 02], la

solution est o) = i - Of et Bl = wl + 07, j=1, ...,peti=1, ...k ol u est la médiane de



I’ensemble des milieux des intervalles x{ = [ad, bd], s € Cy, et 6/ est la médiane de
I’ensemble des demi-longueur des intervalles xg.

3. Une méthode de classification avec une distance adaptative

Dans le cas précedent la distance entre deux intervalles est définie de maniére unique.
Dans ce paragraphe nous proposons d’utiliser une distance adaptée a chacune des classes de la
partition recherchée, cette approche se trouve dans une généralisation de I’algorithme des
distances adaptatives décrite dans [GOV 75]. Dans ce cas le critere A est maintenant défini
par :

k
A(P' L,d) = z Zdi(xs'yi)
i=1 seC;
La valeur di(Xs,yi) mesure la distance entre le vecteur d’intervalles X, (I’objet ws étant mis dans
la classe C;) et le vecteur d’intervalles y; (y; étant la représentation du prototype de la classe
Ci). Les distances adaptatives d; sont paramétrées par le vecteur A, = (7»1, ,...,M’) de la facon

suivante :
p . . . P . X . . . . p .
d,(xe,y,) = 0 dy (2, y)) = >0 max{al ol |||b) -} |} avec ) >0 et [[M) =1.
=1 = j=1

Pour résoudre ce probleme, [GOV 75] propose de décomposer I’étape de représentation en
deux nouvelles étapes :
al) (la partition P et le vecteur des distances d; sont fixés)
Pour i=1 a k, on recherche la représentation y; du prototype G; de A minimisant :

S y) = YA dy 0y =SS dy (xyd)

seC; seC; j=1 j=1 seC;
La solution est identique a la solution de I’étape de représentation de la méthode
précedente.

a2) (la partition P et le vecteur des prototypes sont fixés)
Pour i=1 a k, on recherche le vecteur de pondérations A, = (7&, ,...,M’) minimisant :

P o
ZM Z d, (x{,y!). Comme, décrit dans [GOV 75] (page 57), ces paramétres sont

j=1 seC;

calculés par la méthode des multiplicateurs de Lagrange et on obtient :
1

hﬂl(Zmaxﬂ a ol Lo = l}ﬂp

h=1 \ seC;

j=1,...peti=1, ...,k

| > maxjal —al||b)—B/ ||

seC;



Comme dans la méthode précédente, les étapes de représentation et d’allocation sont répétées
itérativement jusqu’a la convergence du critere d’adéquation. L’initialisation, I’étape
d’allocation et le critere d’arrét sont identiques. La différence entre ces deux méthodes
apparait uniqguement lors de I’actualisation des pondérations A;.

4. Exemple

Pour évaluer I’intérét de cette nouvelle méthode nous avons construit deux jeux de données
présentant de différentes degrés de difficultés pour la reconnaissance des classes a priori
(classes avec formes et tailles différentes, ...). Ces deux configurations sont obtenues a partir
de deux ensembles de points dans R?, la premiére présente des classes de points bien séparées
et la seconde des classes empiétantes. Ces ensembles de points sont répartis dans 4 classes de
formes différentes (2 classes de forme sphérique et 2 classes de forme elliptique).
L’évaluation de ces méthodes a été réalisée dans le cadre d’une expérience Monte Carlo : 100
réplications ont été réalisées pour chacune des deux configurations et nous avons calculé la
moyenne de I’indice de Rand corrigé (RC). Dans chaque réplication la méthode de
classification est répétée 50 fois et le meilleur résultat obtenu est retenu.

Ensemble 1 Ensemble 2
Méthode non adaptative 0.64 0.40
Méthode adaptative 0.85 0.69

Tableau de comparaison avec I’indice RC

La comparaison entre ces deux méthodes a été réalisée par le test des espérances de Student
avec un risque de 5%. D’apres ce test, I’hypothése que la performance moyenne de la
méthode adaptative est supérieure a celle de la méthode non adaptative est acceptable.

5. Conclusions.

Dans cet article, nous avons présenté une nouvelle méthode de Nuées Dynamiques sur un
tableau d’intervalles utilisant une version adaptative de la distance de Hausdorff. Cette
méthode a été comparée dans le cadre d’une expérience de Monte Carlo avec la version non
adaptative introduite par Chavent and Lechevallier (2002) selon la moyenne de I’indice de
Rand corrigé. Les résultats obtenus montrent I’intérét de cette nouvelle approche.
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RESUME. Le traitement des données complexes (données symboliques, données semi-structurées, données fonctionnelles) ne peut
étre réalisé facilement par les méthodes classiques de classification basées sur le calcul d’un centre de gravité. On propose dans
ce travail une adaptation des cartes topologiques auto-organisatrices aux tableaux de dissimilarités. Cette approche générale
permet le traitement aisé de nombreux types de données.

MOTS-CLES : carte topologique auto-organisatrice, nuées dynamiques, classification, tableau de dissimilarités

1. Introduction

Les cartes topologiques auto-organisatrices (SOM : Self Organising Map), introduites par Kohonen [KOH 97],
sont des algorithmes de classification automatique, qui cherchent a projeter des données multidimentionnelles
sur un espace discret de faible dimension, appelé carte”. Cette projection permet d’obtenir un partitionnement des
individus en groupements “similaires”, tout en préservant au mieux la structure topologique des données. Les cartes
topologiques s’intégrent parfaitement dans le formalisme des nuées dynamiques [THI 02], tout en permettant grace
a la conservation de I’ordre topologique, une meilleure visualisation des données.

En analyse de données, on est souvent amené a traiter des données complexes, comme par exemple les données
symboliques [BOC 99a] (données ayant une structure complexe telles que les intervalles, les distributions, ...), les
données semi-structurées (arbres, XML), ou méme les données fonctionnelles (chaque individu est décrit par une
fonction réguliére discrétisée en un nombre fini de points d’observation). Dans ce cadre, les méthodes classiques
de classification basées sur le calcul d’un centre de gravité ne peuvent plus étre utilisées car chaque individu
ne peut plus étre décrit par un simple vecteur de R™. Afin de résoudre ce probléme, plusieurs solutions sont
envisageables selon la nature des données (par exemple I’utilisation de techniques de recodage des descriptions
[REY 02] [REY 03] pour les données symboliques, ou I’utilisation d’un opérateur de projection dans le cas de
données fonctionnelles). Cependant, ces méthodes nécessitent une bonne connaissance a priori des données, et
imposent en général a I’ utilisateur de fixer certains meta-parametres (par exemple, le choix de la base de projection
dans le cas de données fonctionnelles).

Dans ce travail, nous proposons comme solution alternative une adaptation des cartes de Kohonen aux tableaux
de dissimilarités. Cette approche permet un traitement aisé des différents types de données évoqués ci-dessus, car
seule la définition d’une mesure de dissimilarité est nécessaire au déroulement de la méthode (voir [BOC 99b] pour
des dissimilarités sur données symboliques, et [WAN 99] pour des dissimilarités sur données semi-structurées).



2. Carte topologique auto-organisatrice sur tableaux de dissimilarités

L’algorithme d’auto-organisation cherche a projeter des données appartenant & un espace multidimentionnel
(noté D) sur un espace de faible dimension (généralement de dimension 2). Cette réduction de dimension des
données initiales se fait tout en préservant partiellement la topologie de I’espace des variables. L’objectif de I’op-
timisation du réseau est de reproduire sur une carte de sortie les ”similarités” présentes entre les observations.
La carte, notée L((C,T), W), est constituée d’un ensemble C' de neurones interconnectés (de cardinal m). Le
lien entre les neurones se fait par I’intermédiaire d’une structure de graphe non orienté (C, T'). Cette structure de
graphe induit une distance discréte ¢ sur la carte : pour tout couple de neurones (¢, r) de la carte, §(c, r) est définie
comme étant la longueur du plus court chemin entre ¢ et r. A chaque neurone c de la carte est associé un point w
de I’espace des données que I’on appelle vecteur référent. 197 est I’ensemble de tous les vecteurs référents. Aprés
la phase d’apprentissage, la topologie de I’espace des données est conservée sur la carte : deux neurones c et r
voisins sur la carte auront des vecteurs référents w.. et w,. proches au sens de la distance d définie sur I’espace des
données.

De maniére identique a I’algorithme des nuées dynamiques, la version batch des cartes de Kohonen [KOH 97]
[THI 97] [THI 02] comporte deux phases distinctes : une phase d’affectation et une phase de représentation. Lors
de la phase d’affectation, on définit une fonction d’affectation f de D vers C, qui & tout élément z de D associe
le neurone dont le vecteur référent est le plus proche de z. Cette fonction induit une partition P = {P.;c =
1,...,m} de I’ensemble des observations (noté €2) ou chaque partie est définie par P. = {z; € Q; f(z:;) = c}.
Lors de la phase de représentation, I’algorithme minimise une fonction de colt convenablement choisie, notée
E(f, L(C,W)). Cette fonction doit tenir compte de I’inertie interne de la partition P comme dans le cas des nuées
dynamiques, tout en assurant la conservation de la topologie. Une maniére de réaliser ce double objectif consiste
a généraliser la fonction d’inertie associée a P en introduisant une notion de voisinage entre les neurones. Cette
notion de voisinage, qui est attachée a la carte, est introduite & I’aide d’une fonction noyau positive et symétrique
K. Cette fonction permet d’introduire des zones d’influence autour de chaque neurone : les distances d(c, ), qui
lient le neurone ¢ aux autres neurones () de la carte, permettent de faire varier I’importance relative des différents
neurones; cette importance est quantifiée par la fonction K (6(c, r)) [THI 02].

Dans le cas classique, ou chaque individu est décrit par un vecteur de R ™, on préfére généralement utiliser la
version stochastique de cet algorithme : les vecteurs référents sont recalculés a chaque présentation d’un individu.

2.1. Principe

Supposons & présent que nous ne disposions que d’un tableau de dissimilarités. On note d la mesure de dis-
similarité de ce tableau. L’espace de représentation L . du neurone c est I’ensemble des parties de €2 de cardinal
fixé p . chaque neurone c est représenté par a. = {z;,,...z;, }, avec z;, € €. On voit donc que contrairement
a I’algorithme classique, ou chaque référent peut librement évoluer dans D tout entier, dans I’approche proposée
ici, chaque neurone n’a qu’un nombre fini de représentations a sa disposition. L’espace L de représentation de la
partition est la carte L(C, a), avec a = {a.;c = 1, ...,m} I’ensemble de tous les individus référents de la carte.

Onnote d” la distance généralisée de Qx P(Q2) dans R* telle que d” (i, ac) = Y K" (5(c,r)) Y d*(zi, ),
reC zj€anr
avec K7 (8(c,r)) la fonction noyau qui dépend de la distance entre le neurone c et le neurone r et du paramétre

2
de température T (par exemple, K 7 (5) = e*%). Plus le paramétre T est petit, plus le nombre de neurones inclus
dans le voisinage est réduit.

Pendant I’apprentissage, on cherche & minimiser la fonction de colt E suivante en alternant les phases d’affec-
tation et les phases de représentation :

E(f,L(Cia)) = > d"(zia5:0) = D > K (0(f(z:),7) DY d*(2i,2) [1]

z; €Q z; €QreC zj€ar



Cette fonction mesure I’adéquation entre une partition induite par la fonction d’affectation et une carte L(C, a).

Lors de la phase d’affectation, la fonction d’affectation f est celle qui affecte tout individu z ; au neurone de la
carte le plus proche au sens de la distance d” :

f(z) =arg Icrélgd (ziyac) [2]

On voit donc que la phase d’affectation fait décroitre le critére E.

Lors de la phase de représentation, on cherche le systéme d’individus référents a * qui représente au mieux
I’ensemble des observations au sens de FE. Cette étape d’optimisation combinatoire peut étre réalisée de maniére
indépendante pour chaque neurone. On minimise en effet m fonctions de la forme :

By =Y EKT(6(f(z),7) Y dP(z1,2) [3]
ERSIY zZjEar
Dans la version batch classique, la minimisation de la fonction E est immédiate car la position des vecteurs
référents est donnée comme le centre de gravité du nuage de points pondérés par la fonction K.

2.2. L’algorithme

Initialisation : A k = 0, choisir un systéme de référents initial a° et la carte L(C, a®). Fixer T' & T,q. €t le
nombre total d’itérations & V;ze,

Itération : A I'itération k, I’ensemble des individus référents a*—1 de I’étape précédente est connu. Calculer la
k
nouvelle valeur de T' = T, gy * (F2in) Nieer=1 [THI 02]

max

» Phase d’affectation : mettre & jour la fonction d’affectation f .« associée au systéme a*~!. On affecte
chaque observation au référent défini a partir de I’équation [2].

» Phase de représentation : déterminer le nouveau systéme a** qui minimise la fonction E( f«, L(C, a)).
ak* est défini de maniére unique a partir de I’équation [3].

Répéter Itération jusqu’a ce que I’on atteigne 7' = Tin

L’extension des cartes topologiques aux mesures de dissimilarités a été introduite selon une méthode différente
par Thore Graepel et Klaus Obermayer [GRA 99]. Dans cette extension, les auteurs se sont basés sur la version
stochastique de I’algorithme du SOM. La représentation des neurones est différente de celle présentée dans ce
travail : les auteurs utilisent en effet une fonction d’appartenance pour représenter les neurones.

3. Expérience

Dans cette expérience, on a opté pour une représentation du neurone par un seul individu. On dispose d’un
tableau de dissimilarités de 500 observations. La carte est de taille (9 * 3), I’intervalle de variation de T est
Traz = 6, Tmin = 0.4. La figure 1 présente I’ensemble des observations ainsi que I’état initial de la carte (les
individus référents ont été choisis aléatoirement parmi les individus). La figure 2 montre la carte finale obtenue
apres apprentissage avec I’algorithme proposé. Le résultat est satisfaisant, car on obtient une bonne quantification
de I’espace, tout en conservant la topologie des données.



F1G. 2. Représentation de la carte finale apreés 100 itérations sur le plan ACP

4. conclusion

Les cartes topologiques permettent de concevoir des modeéles de classification pour lesquels la visualisation
des résultats est facilitée par I’ordre élaboré gréce a la carte. L’adaptation des cartes topologiques aux tableaux de
dissimilarités permet de traiter de nombreux types de données complexes de maniére aisée. La mise en oeuvre de
cet algorithme sur des données réelles est en cours de réalisation.
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ABSTRACT. In thiswork, some known techniques of Data Analysisare applied in order to analyse the distinction between different
classes of tumors. The data consist of the expression levels of some thousand genes (variables) in relatively few patients. Thisis
achallenge for classical data analysis methods, as the number of variables far exceeds the number of observations. In addition
to strategies based on standard statistical tests of hypothesis, some dimension reduction techniques and two clustering methods
are used. These are Principal Component Analysis, Partial Least Squares and Canonical Variates for reducing the input space
dimension; CHAVL [LER 93] and Supervised Clustering of Genes [ DET 02] to group the genes into clusters of similar genes.
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1. Introduction

One of the main objectives of genomics is to understand how the genes function. Some questions made are :
what functional papers play some genes and in which cellular processes do they participate? how do they interact
between themselves? how does the expression of a gene changes with diseases or treatments? The expression of
the genetic information contained in the DNA molecule occurs in two phases. In the first one, the transcription,
a part of the DNA molecule is copied into mRNA, on the basis of the complementarity property. In the second
phase, the tranglation, MRNA is read to produce a protein. Knowing the transcription abundance of genes, which
are contiguous parts of the DNA, became essentia to answer the above questions. The transcription process of a
gene sequence from DNA to a mRNA sequence (that will serve as support for the protein production) is known
as gene expression. Basically, the gene expression level indicates the approximate number of copies of that gene
produced in a cell ; this is believed to be correlated with the amount of corresponding protein produced. The
ability of monitoring the expression of a gene in the transcription phase became possible with the technology
of DNA microarrays; this technology offers the first great hope for a global vision of the biological processes,
becoming an essential tool in molecular biology and clinical diagnosis. In fact, the application of aspecific regimen
of chemotherapy depends on the patient correct diagnostic. With the ability of monitoring simultaneously the
expression of thousand of genes, DNA microarrays represent a great step for cancer classification, that, currently,
needs the intervention of different specialists. However, this technology produces information where the number
of variables (genes) far exceeds the number of observations (samples), making the use of standard statistical tools
difficult. In this sense, it is hecessary to implement dimension reduction strategies of the predictor space. Although
the number of genes available is huge (in the thousands), it is assumed that only some gene subsets or gene
components determine the cancer type of a sample. The identification of predictive genes is a central objective
of microarray studies applied to cancer classification. The creation of mechanisms that allow to retain only those
genes or componentsis essential not only on a statistical level (only with dimension reduction we will be able to
use standard methodologies), but also for biological interpretation (that shouldn’t be disregarded).



The main contribution of our work is to introduce the use of canonical variates and CHAVL (”Classification
Hiérarchique par Analyse de la Vraisemblance des Liens’) [LER 93] in this type of problem and compare these
methods with the methods usually used.

2. Methods Usually Used
2.1. Testsof hypothesis

Usually, microarray information is stored in a high dimension rectangular matrix X 7 with 2000 to 7000 rows,
corresponding to genes (plus another row containing the class information) and 40 to 100 columns, representing
the samples (tumors from different patients) ; the ij-th cell of the matrix represents the expression level of gene
insample j. Inaproblem of cancer classification, these huge datasets place serious problemsin the use of standard
classification tools, due to the high dimension of the predictor space (number of genes). Most of the methods used
in the literature, concerning only a binary classification problem, start by doing a kind of statistical test for the
difference of means[GOL 99, NGU 02] in order to select a prespecified number of genes. Then, other multivariate
techniques are applied.

2.2. Linear combinations

Two of the multivariate techniques usually used are principal components (PCA) and partial least squares
(PLS). These are essentialy linear combinations of the original variables that optimize some specific criterion.
PCA tries to find those linear combinations with maximum variance. If x = (21, 2,...,7,)! represents the
observation vector, the i-th principal component solves the problem

T

X) (1]

subjectto wlw =1

W; = argmazw Var(w

Cov(wlx,wix) =0 kE<i

The PLS components are very similar to PCA, but they also account for the variation of the response variable
(tumor class). It has been proved [STO 90] that PLS is equivalent to find sucessive linear combinations of the
original variableswith maximum covariance with the response variable. It can also be algebraically represented as
solving the problem

w; = argmaty Corr®(w'x,y)Var(w’x) [2]
subjecttow’'w = 1

Cov(w!x,wix) =0 k<

We have a so decided to introduce the use of Canonical Variates (CV) in these data, as we have not seen its use
inthe literature on microarray studies. The CV components, w ! x, i =1,2,..., K — 1, arefound by maximizing
the criterium

[WTSEW|
JW) = ————— 3
where W is amatrix whose columns are the unit vectors w ;, Sp the between group dispersion matrix and Sy the
within group dispersion matrix of the vector x whose observations are stored in a matrix X with n. rows (number
of tumors) and p + 1 columns (p genes and the last column contains the class of each tumor).
Choosing an appropriate component subset we get a projection onto a reduced (optimized) space.



2.3. Clustering

Clustering techniques were probably the first to be used in microarray studies. Grouping genes with similar
expression patterns turned out to be very useful in finding groups of genes with similar functions and a way to
classify poorly characterized or novel genes [EIS 98].

Concerning tumor classification, Dettling et al. [DET 02] proposal consists on a supervised clustering technique
that constructs groups of genes by directly incorporating the response variable (tumor class) into the grouping
process. The processis ruled by a backward/forward mechanism and an empirical objective function that measures

cluster ability for tumor discrimination. Each group C';, i = 1,. .., ¢ isthen represented by an expression value
obtained by a simple linear combination X¢; = 177 X e, X, With a; € {~1,1}. Here we note that a

particular gene g can contribute to X ¢, by its'sign-flipped’ expression value —X , [DET 02]. Thus, every sample
(tumor) available is only represented by a ¢-dimensional vector, whose components are the mean values X ¢;.

We aim to use CHAVL (“Classification Hiérarchique par Analyse de la Vraisemblance des Liens’)[LER 93]
in the context of gene expression studies. This is a hierarchical clustering method developed by Lerman and co-
authors which has the particularity of assigning a statistic to each level of the hierarchy, allowing thus to identify
the most significant levels; that is, those corresponding to stable partitions. The main difference between CHAVL
and the usual methods is in the definition of the similarity measure. To evaluate similarities between objects,
CHAV L uses probabilistic measures based on the statistical notion of likelihood [LER 93]. Instead of incorporating
the response value in the clustering procedure, we start by choosing the most important genes using the methods
presented in section 2.1. Then, CHAVL isused in order to cluster these genes. After running CHAVL, we represent
each cluster by an expression value which is obtained by the above linear combination X ¢, introduced by Dettling
etal. [DET 02]. Our aim is to compare both methodologies.

3. Someresults
3.1. Leukemia dataset

This dataset, which can be obtained in www.genome.wi.mit.edu/M PR, contains the expression levels of p =
3571 genesinn = 72 patients suffering from acute lymphoblastic leukemia (ALL, 47 cases) and acute myeloid
leukemia (AML, 25). ALL can also be divided in two subtypes : B-cell (ALL-B, 38) and T-cell (ALL-T, 9). This
dataset is divided in training and test subsets. The former comprises 38 samples (19 ALL-B, 8 ALL-T and 11
AML) and the | atter comprises 34 samples (19 ALL-B, 1 ALL-T and 14 AML)

Figures 1(a)-1(b) show the projection of the 72 samples of LEUKEMIA dataset (ALL-B/ALL-T/AML distinc-
tion) onto the two first principal components. On the left we have used al the available genes (3571) resulting on
apoor discriminative projection; on the right, we have pre-selected 50 of the most predictive genes according to
ANOVA (these genes had a test statistic with a p-value less than 107, corresponding to a significance level far
below 1% according to a Bonferroni adjustment for multiple comparisons, see section 2.1). Then we applied PCA
and as we can see this improves the discriminative power of the principal components. On the left example, the
variance explained by the first two principal components was about 30%, against the 50% of the right example.
This shows that combining different methodol ogies can improve the results.

Figures 1(c)-1(d) show the projection of the LEUKEMIA dataset (ALL/AML distinction) onto the two first PLS
components. The procedurewas the same asin PCA. Theleft example uses all genes (3571) ; for the right example
50 genes were pre-selected with t-statistics (see section 2.1). The discrimination between classes is evident, and
shows the potentiality of this method. We can see that PLS components are more robust and not significantly
affected by the inclusion of non-predictive variables (genes).

Nguyen at al. [NGU 02] conducted a study where they compared PCA with PLS applied to the LEUKEMIA
dataset (ALL/AML distinction). Varying the number of pre-selected genes, they constructed 3 components and
used logistic discrimination and quadratic discriminant analysis to classify the samples. As expected, the results
revealed that PLS is in general better than PCA. The latter had a competitive behavior when the number of pre-
selected genes was small. This is obvious because in this case we are already deriving principal components with
highly predictive variables. Their methods had always at least one error (2.9%) in the test set.



We have used canonical variates (CV) to project the LEUKEMIA dataset and then have used these components
together with K-NN to classify. To prevent the singularity of Sy, (remember that we have more variables than
samples) we pre-select about 30 genes according to ANOVA (the training set has 38 samples) for the three class
case and with t-statistics for the two class case. Figure 1(€) show the projection of the LEUKEMIA (ALL-B/ALL-
T/AML distinction) dataset onto the CV directions. As we can see the discrimination is perfect. To verify the
potential of this method we obtained the discriminant variables from the training set and used 1-nearest neighbor
to predict the test set. The predictor made only one error (2.9%) for the two class distinction ALL/AML (an AML
sample was predicted as ALL). For the three class case ALL-B/ALL-T/AML, one error (2.9%) was & so made (an
ALL-B sample was predicted as ALL-T).

We went on to evaluate the capability of CHAVL to group genes with predictive potentia for tumor discrimi-
nation (ALL/AML distinction). The clustering of the 48 pre-selected genes can be seen in figure 2. Cutting the
tree at the uppest level it is possible to identify three clusters where one of them comprises only one gene (gene
33). Obtaining the X ¢, values as above, each sample from the training and test sets are then represented by a
3-dimensional vector. Next, 1-nearest neighbour was applied to predict the test set and the results are promising.
Only one error was made (2.9%). We have also considered the next level of the tree where six clusters can be
identified (two of them with only one gene). Applying the same methods as above the results were identica ; the
same AML sample was incorrectly predicted ALL®. Hence the parsimonious mode! is preferred. Figure 3 show
the projection of the training and test sets onto the 3-dimensional space X ¢, o X¢, o X¢,. Aswe can see the
discrimination is nearly perfect.

3.2. SRBCT dataset

This dataset, which can be obtained in www.nhgri.nih.gov/DIR/Microarray, contains the expression levels of
p = 2308 genesfrom children suffering from small round blue cell tumorsdivided into four classes: neuroblastoma
(NB, 12), rhabdomyosarcoma(RMS, 20), Burkitt lymphoma(BL, 8) and Ewing sarcoma(EWS, 23). Note that here
we only have the equivalent to the training set reported in the literature. In order to apply canonical variates with
the same methodology as in the LEUKEMIA case we divided the available samples in training (48 cases) and test
(15 cases) subsets trying to keep the distribution of the training set equal to the original. About 40 genes were
pre-selected with ANOVA. Figure 1(f) above show the projection of SRBCT onto the CV directions. Again, we
can see that this method perfectly discriminates the classes. Next, 1-nearest neighbor was used to predict the test
set and no errors were made (as expected from the literature).
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datasets onto the canonical variates. More details in the text.
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RESUME. Nous nous plagcons dans le cadre d’un contexte dit de descriptions ordonnées, oit un ensemble fini d’entités est décrit
dans un ensemble ordonné. Il s’ensuit une correspondance de Galois entre ’ensemble des parties de I’ensemble des entités
et l’espace de description des entités, lorsque celui-ci est un inf-demi-treillis. Cette correspondance de Galois induit alors
un opérateur de fermeture dans chacun de ces deux ensembles. Dans cette note, nous nous intéressons particulierement a
I’opérateur de fermeture induit dans I’ensemble des parties de I’ensemble des entités. Nous montrons que les parties non vides
fermées au sens de cet opérateur coincident avec les classes faibles associées a des mesures de dissimilarité multivoies d’un
type particulier, qui s’ averent étre quasi-ultramétriques.

MOTS-CLES : correspondance de Galois, opérateur de fermeture, contexte formel, description ordonnée, dissimilarité multivoies,
quasi-ultramétrique, classe faible.

1. Introduction

Les méthodes de classification fondées sur les mesures de (dis)similarités produisent des classes dont on peut
mesurer, en quelque sorte, les degrés d’homogénéité et d’isolation. Toutefois, ces classes apparaissent souvent
difficilement interprétables puisqu’elles ne comportent aucune information quant a la description des entités qui
les composent. Par ailleurs, les méthodes fondées sur I’analyse formelle de concepts produisent des classes qui,
étant fermées au sens d’un opérateur de fermeture, ont une description conceptuelle leur permettant de mieux se
préter a une interprétation. Dans cette note, nous montrons que ces classes fermées au sens d’un opérateur de
fermeture peuvent étre intégralement produites par une méthode fondée sur les (dis)similarités. En effet, nous
nous plagons dans le cadre d’un contexte dit de descriptions ordonnées, ¢’est-a-dire, un couple (E, §) ot E est un
ensemble fini non vide dont les éléments sont appelés entités, et § une application définie sur £ a valeurs dans un
ensemble ordonné (€2, <). De tels contextes, également rencontrés en analyse de données symboliques [BOC 00],
généralisent les contextes formels introduits en analyse formelles de concepts [GAN 99]. Lorsque (2, <) est un
inf-demi-treillis, I’application J, appelée descripteur, induit une correspondance de Galois entre les ensembles
ordonnés (P(E),C) et (£, <). Cette correspondance de Galois induit alors des opérateurs de fermeture ¢s et
¢s' dans (P(FE), C) et (£, <), respectivement. Nous montrons que 1’ensemble des parties ¢s-fermées non vides
de E coincide avec I’ensemble des classes faibles associées a des mesures de dissimilarité multivoies d’un type
particulier, qui s’averent étre quasi-ultramétriques [DIA 98, DIA 97].



2. Mesures de dissimilarité multivoies et contextes de descriptions ordonnées
2.1. Mesures de dissimilarité multivoies

Soit £ un ensemble fini non vide. Soit k£ un entier supérieur ou égal a 1. Pour toute partie non vide X de E,
XZ, désignera I’ensemble des parties non vides de X d’au plus k éléments. On appellera mesure de dissimilarité
multivoies sur E toute fonction d a valeurs réelles positives ou nulles définie sur un ensemble de parties non vides
de E, telle que d(X) < d(Y) lorsque X C Y. Parfois nous considérerons des mesures de dissimilarité dites
k-voies, ol k est un entier supérieur ou égal a 2, i.e., des mesures de dissimilarité multivoies définies sur EZ . Par
ailleurs, nous écrirons simplement d(z) ou d(z, y) pour z,y € E. Les mesures de dissimilarité classiques (2-voies)
correspondent au cas k¥ = 2. On notera que la condition usuelle d(z) = 0 n’est pas requise dans la présente note.

Soit & > 2 et d une mesure de dissimilarité k-voies sur E. Le d-diameétre d’une partie non vide X de E sera
diamq(X) = max{d(Y) : Y € XZ,}. Soit X € EZX,_, etr un nombre réel positif ou nul. La d-boule de centre
X et de rayon 7 sera I’ensemble B¢(X, ) (ou simplement B(X,)) défini par B(X,r) = {y € E : d(X +y) <
r}, ol X + y désigne X U {y}. Soit maintenant p un entier tel que 1 < p < ket X € EZ,. La (d,p)-boule
engendrée par X sera I’ensemble B¢ défini par B¢ = B(X,d(X))si|X| < k—1letB% = wQXB(X —z,d(X))
sinon, ot X — x désigne X \ {z}.

Une mesure de dissimilarité k-voies d sur E sera dite quasi-ultramétrique si elle vérifie a la fois la condition
d’inclusion (i.e. pour tout X € EZ, ettoutY € (B;’l()*< o Bgi, - Bgl() et la condition du diametre (i.e. pour tout
X € E%,, diamy(B%) = d(X)) [DIA 97]. On notera que toute mesure de dissimilarité 2-voies ultramétrique
(i.e. telle que d(z,y) < max{d(z, z),d(y,2)} pour tous z,y, z) est quasi-ultramétrique. Par ailleurs, on montre
qu’une mesure de dissimilarité k-voies d sur E est quasi-ultramétrique si et seulement si elle satisfait I’implication
suivante indépendamment introduite dans [BAN 94] : pour tous X € E%,,Y € E%, ,etz € E, z € B%
implique diamg(X UY + 2) < diamg(X UY). B B

2.2. Contextes de descriptions ordonnées

En analyse formelle de concepts, un contexte formel est un triplet K = (E, A, R), ou E et A sont des ensembles
et R une relation binaire de E vers A [GAN 99]. La relation R induit une correspondance de Galois entre les
ensembles ordonnés (P(E), C) et (P(A), C) par le biais des applications f : X — ﬂX{a € A:(z,a) € R}et

TE

g: I ﬂI{m € E:(z,a) € R},pour X C Eetl C A;ainsi, les applications go f et fog sont des opérateurs de
ac

fermeture dans P(E) et P(A), respectivement [BIR 67, BAR 70]. Les points fixes de ces opérateurs de fermetures
seront appelés fermés de Galois. Un concept formel de K est un couple ¢ = (X, I) tel que f(X) = Tetg(l) = X.
Les parties X et I sont respectivement appelées extension et intention de c. Nous étendons les contextes formels
en introduisant les contextes dits de descriptions ordonnées : on appellera contexte de descriptions ordonnées un
couple (E, §), ot E est un ensemble et § une application définie sur E a valeurs dans un ensemble ordonné ({2, <).
Les éléments de E seront appelés entités et § descripteur. Lorsque E est fini et (2, <) un inf-demi-treillis, § induit
une correspondance de Galois entre (P(E), C) et (2, <) par le biais des applications f : X — inf {§(z) : z €
Xltetg:w {z €E : w<d(x)}, pour X C Eetw € (. Les opérateurs de fermeture g o f et f o g seront
désignés par ¢ et @5, respectivement. Leurs points fixes seront respectivement dits ¢s-fermés et ¢s'-fermés. Pour
X C E, §(X) désigneral’ensemble des descriptions des entités appartenant 2 X . Dans tout ce qui suit, £ désignera
un ensemble fini non vide et (E, §) un contexte de descriptions ordonnées ot § applique E dans un inf-demi-treillis
(€, ).

Appelons un indice sur un ensemble ordonné (P, <) toute application h définie sur P a valeurs réelles positives
ou nulles, telle que h(z) < h(y) lorsque x < y. Un indice strict sera un indice h tel que £ < y implique
h(z) < h(y). Une mesure de dissimilarité multivoies d sur E sera dite inf-compatible s’il existe un indice h sur
(Q, <) avec lequel elle est inf-compatible, i.e., telle que d(X) < d(Y) <= h(inf 6(X)) > h(inf 6(Y)). Si h
est strict d sera dit strictement inf-compatible. Le lecteur observera que lorsque (2, <) est un sup-demi-treillis,



on peut définir une notion de compatibilité duale en inversant 1’inégalité a droite de I’équivalence ci-dessus et
en remplagant les bornes inférieures par des bornes supérieures. Rappelons que 1’amplitude d’un inf-demi-treillis
(P, <) est le plus petit entier strictement positif & tel que la borne inférieure de (k + 1) éléments de P est toujours
la borne inférieure de k éléments parmi ces k + 1. Cela étant, nous dirons qu’une partie X d’un inf-demi-treillis
(P, <) estd’amplitude k si k est le plus petit entier strictement positif tel que pourtoutY C X tel que |Y| = k+1,
ilexistey € Y tel que inf(Y —y) < y.

Théoreme 2.1
(i) si 6(E) est d’amplitude 1, alors toute mesure de dissimilarité 2-voies sur E strictement inf-compatible est
ultramétrique.
(ii) sid(E) est d’amplitude k > 2, alors toute mesure de dissimilarité k-voies sur E strictement inf-compatible
est quasi-ultramétrique.

3. Caractérisation de classes fermées

Pour tout entier k¥ > 2, soit dj, une mesure de dissimilarité k-voies sur E. Une partie non vide X de F sera
appelée classe forte associée a dy (ou classe da-forte) si son indice d’isolation dy-forte i%* (X)) := mir}( {da(z, 2)—

z,y€<

z¢X
da(z,y)} est strictement positif ; elle sera appelée classe faible associée a dj, (ou classe dy-faible) si son indice
d’isolation dy-faible i%* (X)) := min { max di(Z +2)—di(Y)} est strictement positif [BAN 89]. On notera

YEXL, ZEYZ, ,
z¢ X

que deux classes fortes associées a une mesure de dissimilarité 2-voies sont soit disjointes soit emboitées, alors
que les classes faibles associées a une mesure de dissimilarité k-voies forment une collection hiérarchique k-
faible ; une collection hiérarchique k-faible de parties de E est une partie de (P(E), C) d’amplitude au plus k

[BAN 94, DIA 97, BER 02].

Proposition 3.1 Pour tout entier k supérieur ou égal 2, soit dy une mesure de dissimilarité k-voies sur E. Soit
X un sous-ensemble non vide de E. Alors, d’une part, les conditions (al), (a2) ci-dessous sont équivalentes, et
chacune d’elles implique (a3). D’autre part, les conditions (b1), (b2) sont équivalentes, et chacune d’elles implique
(b3).

(al) X est une classe forte associée a ds.

(a2) B(z,ds(x,y)) C X pourtousz,y € X.

(a3) X = B(z,da>(x,y)) pour z,y € X tels que da(z,y) = diamg, (X).

(bl) X est une classe faible associée a dy,.

(b2) B&% C X pourtout Y € X%,

(b3) X = B& pourY € X%, tel que diamg, (X) = di(Y).

Proposition 3.2 Soit d une mesure de dissimilarité k-voies inf-compatible sur E. Alors, pour tout X € E%Z, et
toutY € X%, _,, nousavons : -

(i) ¢s(X) = B(Y,d(X)) si et seulement si inf §( B(Y,d(X))) = inf §(X).

(ii) ¢5(X) = B% si et seulement si inf §(B%) = inf §(X).

(iii) inf §(B%) = inf (X)) implique diamq(B%) = d(X).

(iv) inf §(B(Y,d(X))) = inf 6(X)) implique diamy(B(Y,d(X))) = d(X).

(v) ¢5(X) = B(Y,d(X)) implique B% = B(Y,d(X)).

—~~
~— —_~

Théoreme 3.3 Pour tout entier k > 2, soit dy, une mesure de dissimilarité k-voies sur E strictement inf-compatible.
(i) Si 8(E) est d’amplitude 1, alors I’ensemble Fs* des parties ¢s-fermées non vides de E coincide avec
I’ensemble des (dz2,1)-boules.
(ii) Si6(E) est d’amplitude k > 2, alors Fs* coincide avec I’ensemble des (dy,, k)-boules.



Ce résultat caractérise, en particulier, aussi bien les extensions que les intentions de concepts formels tels que
définis en analyse formelle de concepts [WIL 82, GAN 99]. 1l s’ensuit aussi le résultat suivant qui fait clairement
le lien entre I’approche de la classification fondée sur les mesures de (dis)similarité et celle fondée sur I’analyse
formelle de concepts.

Corollaire 3.4 Pour tout entier k > 2, soit dy, une mesure de dissimilarité k-voies sur E strictement inf-compatible.
(a) Sid(E) est d’amplitude 1, alors les conditions suivantes sont équivalentes.
(al) X est une partie ¢s-fermée non vide de E.
(a2) X est une classe forte associée a ds.
(b) Sid(E) est d’amplitude k > 2, alors les conditions suivantes sont équivalentes.
(bl) X est une partie ¢g-fermée non vide de E.
(b2) X est une classe faible associée a dy,.
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RESUME. On considére les ensembles de classes particuliers que sont les systémes de fermeture (ou
familles de Moore), et leurs opérateurs de fermeture et relations d’implication et d’emboitement
associés. On rappelle que des résultats forts sont connus dans le cas des hiérarchies. On se base sur
ceux-ci pour définir une procédure d’agrégation et d’ajustement des systemes de fermeture conduisant
a une hiérarchie.

MOTS-CLES : Systéme de fermeture, famille de Moore, partition, hiérarchie, préordre total,
correspondance de Galois, fermeture, implication, emboitement, classification ascendante.

1. Introduction

En 1965, Simon Régnier [REG 65] proposait d'unifier des variables de types divers par la
prise en considération de leurs seules partitions de relevement, et commengait 1’étude des
partitions centrales. On trouve la méme démarche dans Mirkin [MIR 75], avec une autre
approche de la recherche de partitions consensus. Nous proposons ici de généraliser les
partitions par les systemes de fermeture, susceptibles de retenir plus d'information pertinente,
et bien adaptés aux approches symboliques. Le probleme de 1'agrégation des partitions se
transmet alors a ces systemes. L'agrégation des systemes de fermeture a été abordée par
Raderanirina [RAD 01]) et, de facon moins explicite, dans [LEC 03].



On considere ici une démarche adaptée a la recherche d’une hiérarchie. L’étude des
systemes de fermeture particuliers associés aux hiérarchies conduit en effet a définir un indice
d’emboitement ternaire permettant de choisir les éléments a regrouper dans une procédure
ascendante. Cette procédure, présentée dans [DOM 02], s'apparente aux méthodes agrégatives
de scores, comme celles décrites dans [BAG 88] dans le cas des "X-arbres" non enracinés.

2. Systemes de fermeture et hiérarchies

Un cadre habituel en classification est de considérer un ensemble de classes F C P(S) sur
S fini, tel que les éléments d’une classe F se ressemblent entre eux ou se distinguent par des
propriétés communes. Deux conditions sont alors naturelles :
S est une classe
FFPeEeF =FNFEF (la classe des éléments de S qui sont dans F et dans F”)

Avec ces deux propriétés, F est un systeme de fermeture (ou famille de Moore) sur S. De
tels systemes sont naturellement associés a des descriptions d'objets par des variables de
divers types.

Exemple 2.1. Soit C un préordre total (ordre total avec ex-aequos) sur S. L'ensemble {{r € S1
(s, 1) € C}Os € S} est un systeme de fermeture sur S. De tels préordres sont induits par des
variables ordinales ou numériques.

Exemple 2.2. Soit 7t = {S},..., Sg} une partition de S, par exemple induite par une variable
qualitative. L'ensemble tU{S, J} est un systeme de fermeture sur S.

Exemple 2.3. Soit un ensemble fini S décrit par un ensemble fini V d'attributs binaires. On a
alors une relation R € SxV, ou (s, v) € R si l'objet s possede l'attribut v. Pour tous A C Set T
C V,onpose AR={vE V:pourtouts € S, (s,v) ER} et RT = {s € S : pour tout vV[EE V, (s, v)
€ R}. Soient R ={AR: A C S} et C={RT : T C V}. Selon les résultats bien connus sur le
treillis de Galois de R, les ensembles R et C sont deux systemes de fermeture, anti-
isomorphes pour l'inclusion par A > AR et T+ RT pour tous A € C, T € R.

Exemple 2.4. Soit H une hiérarchie sur S, c'est-a-dire un ensemble de parties de S vérifiant :
(H1) S € H, (H2) pour tout s € S, {s} € H; et (H3) pour tous H, H’ € ‘H, HNH’ € {J, H,
H’}. L'ensemble HU{@} est un systeme de fermeture sur S, dit systéme hiérarchique.

Une application @ sur P(S) est une fermeture si elle est isotone (pour tous A, BC S,AC B
= p(A) C @(B)), extensive (pour tout A € S, A C @(A)), et idempotente (pour tout A C S,
@(p(A)) = @(A)). Alors, I'image F = @(P(S)) de P(S) par ¢ constitue un systeme de fermeture
sur S et, réciproquement, si F est un systeme de fermeture, une fermeture ¢ sur P(S) est
donnée par p(A) = N{F € F : A C F}, c'est-a-dire que @(A) est la plus petite classe de F
contenant A, et une telle classe existe toujours.



3. Implications et emboitements

On considere deux types de relations binaires sur P(S), respectivement les systémes
implicatifs complets (SIC) et les relation d'emboitement sur S. Un systeme implicatif complet
est une relation, notée ici —, sur P(S) satisfaisant les conditions :

I1) BCA =A—B,
(I2) pourtousA,B,CCS,A—=BetB—C =A—C,
(I3) pourtousA,B,C,DC S,A—=BetC—D = AUC — BUD.

Une relation d'emboitement est une relation, notée ici €, sur P(S) vérifiant :

(Ol) A€B =ACB;
(O2) ACBCC =[A€C < A€BouB€(];
(O3) A€ AUB = ANB €B.

I y a équivalence entre systemes (et espaces) de fermeture, SICs et relations
d'emboitement ; la premiere des équivalences ci-dessous est due a Armstrong ([ARM 74] ; cf.
l'article de synthese de Caspard et Monjardet [CAM 03]) ; la seconde est dans [DOL 02] :

A— B < BC ¢A)
A€B < ACBetgp(A) C ¢(B)
L'interprétation en termes de classification est que A implique B si toute classe contenant A
contient B, tandis que A est emboité dans B signifie que A est inclus dans B et qu'il y a une
classe contenant A et ne contenant pas B.

Adams [ADA 86] a donné une premiere caractérisation des emboitements particuliers
associés aux systemes hiérarchiques. Une autre caractérisation, pour les emboitements et pour
les implications, est fournie dans [DOL 02]. A coté d'une condition un peu technique (tout
sous-ensemble "critique" est de cardinal 2 ; cf. [CAM 03] encore pour lesdits ensembles)
vérifiée également par les “hiérarchies faibles”, elle comporte une condition sur les triplets
pouvant prendre plusieurs formes équivalentes. Nous retenons ici la suivante :

(T1) pourtouss,s',tES,ss'€ss't=st—>s'ets't —s.

La condition (T1) exprime un fait bien connu : si la classe minimum de la hiérarchie H
considérée contenant s et s' est strictement incluse dans celle contenant s, s' et 7, alors toute
classe contenant s et 7 (s' et f) contient aussi s' (s).

4. Un indice ternaire d'emboitement et son usage

On définit, pour tout systeme de fermeture F sur S, un indice d'emboitement ternaire
ex(ss') par : pour tous s, s' € S (distincts), ep(ss') = {r € S : s5' € ss't}.



Cet indice correspond a une similarité entre s et s', mais relative aux autres éléments de S.
Dans le cas d'une hiérarchie, on a la propriété suivante :

Proposition 4.1. Soient ‘H une hiérarchie sur S et deux éléments distincts s, s' de S tels que
eq4((ss') est maximal. Alors s et s' appartiennent a une classe de H non triviale minimale pour
l'inclusion. Si de plus, la hiérarchie H est binaire, ss' est une classe de H.

On déduit de cette propriété des procédures agglomératives [Dom02] pour la construction
d'une hiérarchie a partir d'un profil F = (F!, F2, ..., Fky de systemes de fermeture (e.g. un k-
uple de hiérarchies), On associe a F un indice global ¢F par eF(ss") = 2 1<i<k EF(ss"). Ensuite,
a chaque étape, on réunit les deux éléments s et s' maximisant l'indice €F(ss'), puis on remet &
jour les éléments de F (avec plusieurs fagons de le faire). On définit ainsi, en particulier, des
procédures de consensus de hiérarchies apparemment inédites (cf. [LEC 98]).
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RESUME. Nous présentons dans cet article des travaux visant a améliorer ['utilisabilité des
environnements de fouille de données. Partant du constat suivant lequel la prise en main de ces outils
n’est pas évidente pour des utilisateurs non spécialistes, nous avons isolé des critéeres qui nous
semblent intéressants pour le guider lors des différents choix qu'il aura a effectuer lors du processus
de traitement. Pour ce faire, nous avons mis en place un systéme a base de connaissances basé sur des
tests statistiques pour la prise de décision.Ces mesures ont éte recueillies lors des précédentes
exécutions des algorithmse de [l'environnement et sont mises a jour au fur et a mesure de son
utilisation.

MOTS-CLES : fouille de données, utilisabilité, systéme a base de connaissances.

1. Introduction

La quantité de données stockées est de plus en plus importante, mais ces données n'ont une
utilité que si au moins une partie de 1'information qu'elles contiennent est utilisée. C'est le but
de l'extraction de connaissance dans les données et plus particulierement de la fouille de
données. De trés nombreux algorithmes automatiques de fouille ont été¢ développés. De plus,
on assiste aujourd’hui a ’avénement de méthodes interactives de fouille de données [Poul
02]. L'utilisateur de ces derniéres techniques anthropocentrées est le spécialiste des données et
non plus un spécialiste de fouille ou analyse de données. Ce type d'approche présente au
moins les avantages suivants :

- on utilise I'expertise du domaine lors de I'ensemble du processus de fouille,

- la compréhensibilité¢ et la confiance dans le mod¢le construit sont accrues puisque
l'utilisateur a participé a sa construction,

- on bénéficie des capacités humaines en reconnaissance de formes.

Par contre, 'utilisateur du systeme n'étant plus un expert en analyse de données, il faut
guider ses choix lors des différentes étapes du processus de fouille, par exemple pour trouver
l'algorithme le plus adéquat en fonction de ses données et du probléme a traiter.

A cette fin, nos recherches sont orientées vers I’amélioration de 1’utilisabilité des
environnements de fouille de données. Il s’agit pour nous de trouver des solutions pour que
’utilisateur ait non seulement une prise en main facile de 1’outil mais aussi que les résultats
obtenus soient le plus compréhensible possible. Actuellement, I'environnement utilis¢ est un
environnement graphique regroupant plusieurs algorithmes automatiques et interactifs de
classification (supervisée et non supervisée). Nous nous intéressons plus spécifiquement ici a
un choix particulier qui doit étre effectué¢ dans le cas de la classification supervisée : le choix
d'un algorithme d'induction d'arbres de décision. Pour pouvoir effectuer ce choix, il est
nécessaire de trouver des critéres de qualité de ces algorithmes et d'évaluer 'adéquation avec
le type et la quantité de données a traiter et le probleme que 'on désire résoudre. L’idée ici est



de répertorier un ensemble de connaissances relatives aux caractéristiques de plusieurs
ensembles de données et aux résultats de I’exécution des algorithmes disponibles dans
I’environnement sur chacun de ces ensembles de données. La sélection de 1’algorithme de
classification a utiliser pour la résolution d’un probléme donné sera un processus multicritéres
permettant de guider 'utilisateur.

La définition des criteres de qualité des algorithmes d'induction d'arbre de décision est
décrite dans le paragraphe 2, de méme que les critéres sur les données et la composition de
ces différents critéres pour obtenir finalement un critére d'évaluation de la pertinence de
l'algorithme. Quelques premiers résultats sont présentés ensuite dans le paragraphe 3 avant la
conclusion et nos travaux futurs.

2. Criteéres de choix

Nous abordons dans ce paragraphe le choix des critéres a retenir sur les ensembles de
données et sur les algorithmes de classification supervisée pour pouvoir ensuite fournir a
l'utilisateur un classement des différents algorithmes disponibles, du plus pertinent au moins
pertinent en fonction des données qu'il a a traiter. Ces critéres sont systématiquement mesurés
et enregistrés a chaque utilisation de 1'environnement de fouille de données. Ceci nous permet
d'alimenter la base de connaissances au fur et a mesure de ['utilisation du systéme.

2.1. Critere sur les données

Les criteres retenus sur les données sont aussi bien des critéres statistiques, d'analyse
discriminante ou exploratoire que des mesures issues de la théorie de l'information. Ces
critéres sont les suivants :

- le nombre d'individus,

- le nombre de classes,

- le nombre d'attributs (variables),

- le nombre d'attributs symboliques,

- le nombre de valeurs manquantes et leur probabilité relative,

- la moyenne et I'écart type de chaque variable,

- le nombre de fonction discriminante,

- les coefficients de corrélation, d'asymétrie et d'applatissement,

- I'entropie, I'entropie relative et le rapport signal-bruit.

Le détail du calcul de ces mesures peut étre trouvé dans [MiST 94].

2.2. Critere sur les algorithmes

Pour I’initialisation de notre systéme, nous avons retenu les critéres suivants qui seront
calculés et mémorisés a chaque exécution d'un algorithme de 1'environnement :
- la compréhensibilité des modeles fournis par I’algorithme,
- le temps d’exécution,
- le taux de précision (avec validation croisée puis un test de Student avec écart-type
inconnu).
- la robustesse.

2.3. Fusion des criteres

Un ensemble non exhaustif de bases de données a été répertori€¢. Pour chaque base de
données de cet ensemble, les caractéristiques des données décrites dans les paragraphes
précédents et un classement des algorithmes par efficacité décroissante sont stockés dans la
base de connaissances. Nous avions le choix entre soit retourner 1’algorithme le plus



approprié¢ a la résolution du probléme ou retourner un ensemble d’algorithmes d’efficacité
décroissante. Pour permettre au systéme de prendre aussi en compte les préférences de
l'utilisateur, nous avons fait le choix de lui présenter la liste des algorithmes classés dans
'ordre du plus performant au moins performant. Pour un nouveau probléme soumis en entrée
de I’environnement, les critéres sur les données du probléme sont calculés, puis on effectue
une recherche dans la base de connaissances pour trouver un ensemble de données dont les
caractéristiques sont statistiquement équivalentes (ou les plus semblables) aux caractéristiques
des données du probléme a résoudre. La liste classée des algorithmes est alors proposée a
I’utilisateur qui se chargera de lancer 1I’exécution de 1’un des algorithmes.

3. Quelques résultats

Les résultats présentés ci-dessous sont obtenus lors d’exécutions de notre programme.
L’idée ici est de répertorier un ensemble de connaissances, connaissances relatives aux
données et aux résultats des exécutions des algorithmes.

Le tableau 1 représente un sous-ensemble des résultats obtenus sur des ensembles de
données du "ML Repository" de I'Université de Californie- Irvine [BIMe 98].

Segment | Satimage | Diabetes | Australian| Shuttle
Nombre d’observations 2310 6435 768 690 43500
Nombre d’attributs 19 36 8 14 9
Nombre de classes 7 6 2 2 7
Nombre d’attributs continus 19 36 2 6 9
Nombre d'attributs qualitatifs 0 0 0 8 0
Rapport signal-bruit 4.0014 1.2970 1.0377 1.2623 1.6067
Coefficient de corrélation 0.1425 0.5977 0.1439 0.1024 0.3558
Corrélation canonique 0.9760 0.9366 0.5507 0.7713 0.9668
Fract 0.3098 0.3586 1.0000 1.0000 0.6252
Coefficient d’asymétrie 2.9580 0.7316 1.0586 1.9701 4.4371
Coefficient d’aplatissement 24.4813 4.1737 5.8270 12.5538 160.3108
Entropie des classes 2.8072 2.4734 0.9331 0.9912 0.9653
Entropie des attributs 3.0787 5.5759 4.5301 2.3012 3.4271
Information mutuelle 0.6672 0.9443 0.1120 0.1130 0.3348

Tableau 1. Caractéristiques des ensembles de données utilisés

Le tableau 2 représente un sous-ensemble des résultats (précision et nombre de feuilles des
arbres) obtenus par exécution des algorithmes C4.5 [Quin 93], PBC [AnEK 00], CIAD [Poul
01], OC1 [MKSB 93] et CART [BFOS 84] sur les ensembles de données ci-dessus.

C4.5 PBC CIAD CART oC1
Australian | 844 | 85 | 82.7 9 86.7 10 96.8 6 |8594| 2
Satimage 852 | 563 | 83.5 | 33 85 22 84 19 86 16
Segment 96.6 | 77 | 94.8 | 94.8 | 95.1 19 | 9358 | 19 | 939 | 10
Diabetes 78.1 | 20 79 16 79.4 14 78 7 |82.16| 16
Shuttle 99.9 | 57 1999 | 89 | 999 8 99.9 27 1999 | 20

Tableau 2. Précision des algorithmes et nombre de feuilles des arbres de décision

Le tableau 3 représente des résultats du classement des algorithmes en donnant une

importance égale au taux de précision, a la taille des arbres obtenus et au temps d'exécution
des algorithmes. Bien sir, ce mode de calcul ne sert qu'a illustrer notre approche, il est
possible d’effectuer des calculs beaucoup plus complexes afin d’affiner les résultats. Le temps



de calcul n'est pas pris en compte pour les deux algorithmes de construction interactive
d'arbres de décision utilisés : CIAD et PBC.

Algorithmes Segment Satimage | Diabetes | Australian Shuttle
C4.5 1 2 1 4 2
PBC 2 5 5 5 3
CIAD 3 3 3 2 3
oc1 4 1 4 3 5
CART 5 4 2 1 1

Tableau 3. Classement des algorithmes
4. Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une approche visant a améliorer I'utilisabilité des
environnements de fouille de données en guidant l'utilisateur dans les choix qu'il doit
effectuer tout au long du processus de traitement. A titre d'exemple, nous avons illustré notre
approche pour permettre de donner une réponse a la question : pour un ensemble de données,
quel est I’algorithme ou quels sont les algorithmes de classification supervisée susceptible(s)
de fournir les meilleurs résultats ? Pour ce faire, nous sauvegardons un historique de toutes les
exécutions réalisées sur les ensembles de données avec les algorithmes disponibles dans
I’environnement de fouille développé. Ces expériences sont stockées dans un systéme a base
de connaissances. Le moteur du dit systeme utilise des tests statistiques pour la prise de
décision. Nous travaillons actuellement sur I’extension de notre systéme afin qu’il puisse
prendre en compte I’ajout de nouveaux algorithmes et qu’il puisse traiter de nouvelles
données, c'est-a-dire des ensembles de données dont les tests statistiques n’ont pas pu étre
suffisamment rapprochés de ceux obtenus sur les données précédemment utilisées dans
I’environnement.
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RESUME. Il est bien connu qu'un espace métrique fini (I,d)est de type L, si et seulement si d est
combinaison conique-convexe de dichotomies, dissimilarités élémentaires associées a des bi-
partitions. Parmi ces combinaisons, existent un nombre fini de décompositions dites minimales. Leur
connaissance intervient dans la résolution de probléemes de dimensionnalité. Nous exhibons les vingt-
deux décompositions dichotomiques minimales de la distance du simplexe régulier sur cing points, re-
validant ou validant ainsi sur cing points des conjectures liées a la dimension de ce simplexe et a son
analyse en composantes principales en norme L, .

MOTS-CLES: Distances de type L,, dichotomies, dimensionnalité, analyse en composantes principales,
simplexe régulier, polyédre.

1. Introduction

A l'oppose de la géometrie euclidienne, la géométrie L, génére des figures isométriques

(finies), engendrant des espaces de dimensions distinctes. Cette non-unicité de la dimension
est source de questions combinatoires de trés haute complexité. Par exemple, étant donné un

espace métrique fini (I ,d), sur n= |I| points, de type L,, quelle est la plus petite dimension
d'un espace dans lequel peut étre plongé isométriguement (I,d)? Méme pour une distance

aussi simple que celle du simplexe régulier, la question reste toujours ouverte. On ne dispose
de résultats que pour de faibles valeurs de n. Semblablement, la représentation du simplexe
régulier selon des axes fournis par une analyse en composantes principales (A.C.P.), est aisée
en géométrie euclidienne, bien qu'il n'y ait pas unicité de la solution. Beaucoup plus
compliquée s'avere étre une représentation donnée par une A.C.P. en norme L,. Nous n'en

sommes qu'a des conjectures.

De fait, il existe un lien étroit entre les figures de représentation de (I,d) et ce que l'on
nomme les décompositions dichotomiques de d . Parmi toutes celles-ci, il en existe certaines,



dites minimales, en nombre fini. Exhiber toutes les décompositions dichotomiques minimales
(elles peuvent étre en nombre exponentiel !) est un moyen d'aborder (mais non de résoudre !)
les problémes sus-évoques.

Pour la distance d, du simplexe régulier, il existe une décomposition minimale pour

n =3, il en existe deux pour n =4 . Nous montrons ici qu'elles sont au nombre de vingt-deux,
appartenant a cing familles, pour n =5. Une analyse précise de ces cing familles valide, pour
n=>5, une conjecture sur I'A.C.P. en norme L,, et permet de retrouver un résultat sur la

dimensionnalité pour n =5 et 6, lui-méme source d'une conjecture pour n quelconque.

2. Résultats

Rappelons qu'un couple (I,d) constitué d'un ensemble fini 1 et d'une dissimilarité d, est
dit de type L, si (I,d)est isométriquement plongeable dans un certain R" muni de la norme
L, . Plus formellement, il existe N et pourtout i de I, des x, , k=1,..N, tels que :

Viijoel, di,j) = X =X 1)

Nécessairement, d doit étre une semi-distance. La caractérisation des semi-distances de
type L, a été obtenue par différents auteurs, dans différents domaines, et s'exprime en termes
de dichotomies. Rappelons qu'une dichotomie &, est associée a une bi-partition non trivale

(J,J°) de I, ou coupe. C'est une dissimilarité telle que o, (i, j) égale 1siied, jeJ(ou
vice-versa), et est nulle ailleurs. Alors, voir par exemple les deux articles de Le Calvé et
Fichet dans Dodge (1987) , ou Critchley et al. (1994), Deza et al. (1997), d est de type L, si

et seulement si il existe des «; >0 tels que : d = ZJ a,0, (déecomposition dichotomique).

En d'autres termes, dans l'espace des fonctions numériques sur | x 1, symétriques et a
diagonale nulle, I'ensemble D, des semi-distances de type L,, forme un cone polyédrique. En
outre, comme montré par Critchley et al. (1994), les dichotomies engendrent les rayons
extrémes de ce cone. Il s'en suit une caractérisation de D, en termes de programmation
linéaire, mais de tres haute complexité.

La L,-dimensionnalité de d, i.e. le plus petit N tel que (1) soit satisfaite, est liee aux
décompositions dichotomiques. Ces dernieres forment un polytope de l'espace dual, les
sommets étant caractéristiques des décompositions minimales, voir Benayade et al. (1994,
2002). A tout plongement dans R" , correspond une décomposition dichotomique donnée, ol
chaque axe définit une suite de dichotomies emboitées, i.e. telles que les ensembles
caractéristiques soient, a leur complémentaire prés, emboités. Ainsi, la L,-dimensionnalité
peut étre recherchée sur les décompositions minimales seules. Pour  plus amples
développements sur ce sujet, on peut consulter Fichet (1994). Dans le cas général, i.e. si hon-
unicité de la décomposition dichotomique, la recherche de la plus petite dimension est tres
fortement combinatoire. Méme pour la distance d;, du simplexe régulier normalise, cette



derniére reste inconnue. Il est conjecturé que cette dimension est [(n +1)/2] ef"§F&rE esHtiuit

a l'unique figure donnée par I'étoile. Une telle borne a été reconnue comme supérieure pour
toutes les distances arborées, Hadlock (1978), Fichet (1994). Cette conjecture est vérifiée
jusqu'a n =8, Bandelt et al. (1998), Koolen et al. (2000).

Nous exhibons ici les 22 décompositions dichotomiques minimales de d, pour n=5, et
retrouvons ainsi comme corollaire le résultat de Bandelt et al. (1998), pour n<6.
L'analyse en composantes principales(A.C.P.) en norme L,, telle que définie par Benayade

et al. (1994), releve de la méme complexité combinatoire. Etant donné d € D,;, I' A.C.P. en
norme L, est definie comme la recherche d'une composante d’ de d, i.e. d'eD,, d'<d,
(d - d’)e D,, unidimensionnelle et maximisant un critére de type L,. On itere ensuite axe par
axe. Les deux critéres (linéaires) usuels sont celui de la médiane ou I'on maximise Zi d’(m,i)

(ou mest I'extension médiane de (I ,d), voir Benayade et al. (2002)) et celui, dit global, ou
l'on maximise D’ d'(i, j). Dans les deux cas , il suffit de travailler sur les décompositions

minimales de d . Mais méme pour la distance aussi triviale que d, du simplexe régulier, le
résultat reste inconnu pour le critére global (le critére de la médiane conduit a I'étoile). Nous
conjecturons que I'étoile demeure la solution pour le critére global. Nos résultats ci-dessus
valident cette conjecture pour n=5.
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RESUME. Contrairement aux algorithmes IXM ou & centres mobiles qui convergent vers un optimum local d'un critére
global, et ce faisant empéchent toute analyse comparative (ajout/ suppression d’observations ou de descripteurs), notre
méthode d’Analyse en Composantes Locales converge vers un optimum absolu : [’ensemble de tous les maxima locaux d’un
critéere de densité adaptative. Dans chaque classe, les observations et descripteurs sont caractérisés par un indice de
centralité (ou facteur local) basé sur la distance distributionnelle. Une application a un corpus documentaire en géologie est
présentée.

MOTS-CLES : classification automatique, décomposition factorielle oblique, densité adaptative, modes de densité, voisins
réciproques, distance distributionnelle.

1. Introduction

La méthode de classification automatique dont nous présentons ici une application en grandeur réelle au
domaine documentaire a été congue au confluent de trois ordres de préoccupations, pour viser des résultats sirs,
stables et nuancés : 1) opérer dans un espace de données pourvu de la méme propriété d’équivalence
distributionnelle que celui de 1’ Analyse Factorielle des Correspondances [BEN 81], garante d’une bonne stabilité
de I'analyse au regard des fusions / éclatements de descripteurs dont les significations sont voisines, 2)
converger, a finesse d’analyse donnée, vers un optimum absolu d’un indicateur de qualité, comme le font les
méthodes factorielles utilisant la décomposition en ¢léments propres d’une matrice, dont les vecteurs propres
balisent les extréma et les points-selle d’un « paysage d’inertie », 3) ne pas classer en tout ou rien, mais doter
chaque individu d’un indicateur de centralité dans sa classe propre - tout autant que dans les autres classes,
voisines ou non.

2. Distance et cosinus distributionnels

Toute méthode d’analyse des données est caractérisée a la base par trois choix : 1) une transformation opérée
sur les vecteurs-données bruts, 2) une métrique, ou pondération des dimensions dans lesquels ces vecteurs sont
définis, 3) une pondération de ces vecteurs. Sur le nuage de points ainsi défini, de nombreuses techniques de
synthése d’information et réduction des dimensions peuvent étre appliquées : classification ascendante ou
descendante hiérarchique, classification a centres mobiles, décomposition aux valeurs singulieres, incluant toutes



les méthodes d’analyse factorielle qui en sont les variantes. Notre méthode des K-means axiales n’échappe pas a
la regle ; voyons tout d’abord la transformation des données et la métrique choisies, qui définissent notre
distance :

Une lignée ancienne de travaux [MAT 55] [ESC 78] [DOM 79] [FIC 85] se sont intéressés a ce que ces
derniers auteurs appellent distance distributionnelle , qu’on explicitera ici dans notre cadre applicatif d’analyse
d’un ensemble de textes décrits par les fréquences de leurs mots : la distance distributionnelle entre 2 textes est
la distance euclidienne, classique (dimensions équipondérées), entre les 2 points tl et t2, de coordonnées les
vecteurs zy et Zp, situés sur ’hypersphére unité dans I’espace des I mots et représentant chacun une unité
textuelle, définis par la transformation suivante sur les données : zo s {xi/ Xu) 7Y Zo o {(Xie/ Xe) Y

(les vecteurs sont en caractéres gras ; x; désigne la fréquence du mot i dans le document t, et x; le nombre
total de mots du document t ; les accolades désignent un ensemble : de valeurs de ses composantes pour un
vecteur, de vecteurs pour une matrice)

Cette distance peut prendre en compte des vecteurs ayant des composantes négatives ; elle est liée a la
mesure du gain d’information de Renyi d’ordre 2 [REN 66] ; Escofier et Volle ont montré qu’elle satisfaisait a
la propriété d’équivalence distributionnelle caractéristique de la distance du khi-deux utilisée en AFC.

3. Décomposition aux valeurs singuliéres dans I’espace distributionnel

Si I’on transforme et pondeére le tableau (mots x textes) des fréquences de mots comme suit :

. Coordonnées : des vecteurs-colonnes X { Xt} Oy {\/ Xt }
des vecteurs-lignes Xii{x¢} oy { v x; }

les cosinus entre vecteurs-colonnes y, (resp. entre vecteurs-ligne y;) sont liés a la notion de distance
distributionnelle D par la relation : D(t),t2) = 2(1-cos(ty,t2))
(resp.  D(iniz)? =2(1-cos(i,,iz)) )

Si on calcule les directions propres U = { u® } (resp W = { w® } ) du nuage des points-colonnes y, (resp,
des points-lignes y; ), au moyen de la décomposition aux valeurs singuliéres du tableau des racines carrées (pour
des données négatives : racine des valeurs absolues, avec le signe des valeurs), on démontre que les cosinus ci-
apreés se déduisent des directions propres : Cos(y,, u®) = w® ¥ /x,)* )

Cos(yi, w®) =u® A® /x,)" 2)

Ces cosinus peuvent étre considérés comme les facteurs d’un cas particulier et simple d’analyse factorielle
sphérique, pour reprendre la terminologie de M. Volle, dite centrée sur le « tableau nul ». Ils sont liés entre eux
et avec les w,® et u® par des formules de transition, en particulier : Cos(y,, u(k)) =3 u®y (xi/ 7»(1‘))

Cos(y;, w*) = Z, w® V(x;/ A®)

Le principe de notre algorithme d’Analyse en Composantes Locales est de réaliser la partition en classes des
unités textuelles dans 1’espace distributionnel, et d’extraire pour chaque classe les facteurs mots et documents
définis ci-dessus. Chaque facteur est alors un indicateur de centralité (ou « typicité ») du texte (« document ») ou
du mot dans sa classe (cf. [PAG 98] pour I'application d’une notion de centralité voisine, basée sur les liens et
non sur les mots, en tant que mesure de notoriété globale d’une page Web, et utilisée dans le moteur de
recherche Google). En complément, une représentation cartographique des thémes est créée a partir d'une
analyse en composantes principales du nuage des vecteurs-thémes dans 1’espace des mots.

5. Détections des modes d’une fonction densité

La plupart des méthodes de classification non supervisées convergent vers un maximum local d’un critére
global de qualité de reconstitution des données. Ceci est bien connu en ce qui concerne les algorithmes a centres
mobiles [DID 79], mais reste vrai pour des méthodes plus récentes de classification floue et recouvrante, qui
utilisent ’algorithme EM, comme [BUN 02]. Ce qui est génant pour des utilisateurs qui, au dela de quelques «
formes fortes » systématiques et souvent triviales s’intéressent a un découpage plus fin de leur sujet d’étude :



selon la valeur de la graine d’initialisation au hasard, pour un méme jeu de données, un méme algorithme et un
méme nombre de classes demandées, des classes peuvent apparaitre ou disparaitre, fusionner ou éclater, et les
frontiéres se ré-ajuster. D’ou la difficulté pour 1’utilisateur qui supprime, ajoute ou fusionne des descripteurs, ou
introduit des observations recueillies dans une autre tranche de temps, de savoir si les effets visibles apres
classification sont dis a ses manipulations ou a la variabilité intrinseéque de l'algorithme. Ainsi sur le jeu de
données documentaires issues de la base Pascal de I'INIST utilisé ici (1400 références bibliographiques
médicales provenant du programme de coopération scientifique franco-tunisienne et indexées manuellement),
notre algorithme a centres mobiles K-Means Axiales [LEL 94] a montré qu’un tiers environ des 30 classes
demandées était sujet a de telles instabilités ; toutefois, toutes les classes créées restent interprétables : tout se
passe comme si I’algorithme, en plus des « formes fortes » stables, tirait au hasard au sein d’une population de
« vraies classes » d’effectifs moyens ou faibles, en nombre bien supérieur a quelques dizaines.

De la I'idée de mettre au jour exhaustivement cette population au moyen d’un algorithme repérant 1’ensemble
des maxima locaux d’un paysage de densité défini sur ’espace des données. En effet, étant donné une fonction
locale traduisant la densité des vecteurs-données, une information trés riche sur la structure des données peut en
découler, plus riche que des appartenances en tout ou rien a des classes. Par exemple, la recherche des modes de
cette fonction permet d’identifier des classes, ou plutot des poles ; les points-selle traduisent la présence
d’individus d’appartenance ambivalente, etc. Qui plus est, une fois fixé le paramétre de « granularité », de
finesse de I’analyse, le « paysage de densité » est complétement déterminé, et la recherche exhaustive de tous
ses modes (ou autres caractéristiques), ¢’est-a-dire I’énumération compléte de ses optima locaux, équivaut a la
découverte d’un optimum global unique pour un critére local. Mais cette fois la configuration de cet optimum
n’est pas bouleversée si on enléve ou ajoute quelques vecteurs-données, elle ne connait que des changements
localisés a une partie seulement du paysage de densité, répondant en cela aux exigences de stabilité que nous
nous sommes fixés plus haut.

Pour ce faire, deux principes algorithmiques ont été utilisés a ce jour : 1) des techniques de montée en
gradient lorsque la fonction densité est partout ou presque partout continue (cf. [ASS 89] pour une revue des
travaux pionniers en ce domaine), 2) des techniques énumératives, par ex. [TRE 79], quand cette fonction est
discréte. Dans ces textes, les exemples donnés, souvent a petite échelle, sont séduisants, et le passage a une
échelle supérieure semble sans probléme.

Nos travaux nous ont conduits a adopter une mesure de densité basée sur un voisinage adaptatif, et non de
rayon fixe : d’ou le choix de la notion de voisinage des K plus proches voisins, adaptative par définition. Nous
avons défini la densité d’un tel voisinage comme la moyenne des cosinus entre tout point et ses voisins.

Comme cette fonction est discréte, il n’est pas possible d’utiliser un algorithme de montée en gradient pour la
maximiser. C’est pourquoi nous nous sommes tournés vers un algorithme de classification 1) utilisant la notion
de densité, 2) compatible avec des fonctions densité discretes, a savoir 1’algorithme de percolation de
Trémoliéres [TRE 79]. Contrairement au cas des algorithmes de montée en gradient sur un paysage de densité
continu, ou les maxima n’ont pas de raison de correspondre a des points du nuage a analyser, 1’algorithme de
percolation caractérise le mode de chaque classe par un point du nuage dont la densité est supérieure a celle de
ses voisins (ou plusieurs points, si leur densité est égale).

Cet algorithme se moule d’autant plus dans nos préoccupations qu’il nuance la notion d’appartenance a une
classe : il dégage des « points-frontiére » appartenant a plusieurs classes (que nous avons rebaptisés : points
ambivalents), et la densité constitue un indice de centralité d’un individu dans sa classe. Dans la publication
[TRE 94] cet auteur a encore distingué d’autres catégories de nuances d’appartenance.

Le voisinage défini par les K plus proches voisins n’est pas une notion symétrique : un point peut appartenir
au voisinage d’un autre sans que la réciproque soit nécessairement vraie. Aprés avoir réalisé une adaptation de
I’algorithme de percolation aux voisinages non symétriques [LEL 98], nous avons constaté empiriquement que
se limiter aux voisinages réciproques, symétriques, améliorait la robustesse et la qualité de I’analyse.

Le travail de 'INIST / URI a donné le jour a une interface Web de visualisation et navigation dans les
résultats sans laquelle 1l était exclu de valider la méthode sur des données réelles, compte tenu du nombre
important de classes obtenues.

6. Résultats et validation par les experts du domaine

Nos 1397 notices bibliographiques sont décrites par un vocabulaire « brut » de 2629 mots-clés ; aprés
élimination des hapax, inutiles par nature dans une analyse multidimensionnelle, et de certains mots-clés trop



génériques, la taille du vocabulaire « validé » s’établit a 935 mots-clés. Le meilleur paramétrage de notre analyse
en composantes locales s’est avéré avec 3 comme nombre de plus proches voisins réciproques, dans ’espace
distributionnel décrit plus haut : les valeurs 1 a 5 ne provoquaient pas de grosses variations du nombre de
thémes, mais leur contenu était moins clair. Nous avons ainsi obtenu 703 documents isolés et 232 thémes
caractérisés chacun par 2 a 5 documents-noyaux, reliés parfois par 1 a 3 documents « passerelles » ambivalents.
Le ler facteur d’analyse factorielle sphérique de chaque théme nous a donné d’une part la caractérisation de ce
theme par ses mots-clés les plus « saillants », d’autre part la projection de tous les documents, isolés ou non,
noyaux ou non, sur ’axe du théme, permettant d’enrichir I’interprétation de ce théme. Une carte globale obtenue
par analyse en composantes principales des profils de mots des 232 thémes, cliquable et re-dimensionnable a
volonté sur I’interface VISA de I'INIST, rend accessible ces résultats sur Internet.

Les deux médecins documentalistes qui ont expertisé les résultats ont estimé que les 232 classes détectées
étaient homogeénes et faisaient sens a leurs yeux ; les nuances entre certaines classes leur échappant parfois, elles
en ont regroupé certaines, aboutissant a 175 thémes de libellés distincts. La plupart des spécialités médicales sont
représentées et elles ont réparti les themes en une vingtaine de grandes catégories médicales a partir de leur
connaissance du domaine (santé publique, bactérioses, cardiologie, neurologie, ...). Elles estiment que leur
disposition sur une carte interactive qui rapproche les thémes voisins et donne accés a leur contenu permet
d’examiner, de re-nommer et catégoriser tous les thémes en une a deux demi-journées de travail. Une carte de
deuxiéme niveau peut étre obtenue par ACP des profils des regroupements de thémes, facilitant I'intelligibilité et
la consultation ultéricure des résultats.
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RESUME. Ce travail piesente une&éralisation de Green et Richardson (1997) au cas delanges gaussiens multivas. Dans

un contexte bagsien, nous @sentons I'algorithme MCM@ sauts éversibles en explicitant notamment le jacobien du mou-
vement deé&paration/combinaison. De multiples simulations sont efteetiafin ddvaluer les performances de I'algorithme,
avec une attention toute particalie au nombre de composangtecés. En outre, nous comparons deux techniques permettant
d’éliminer le "label switching”.

MOTS-CIES : statistique bagsienne, relanges gaussiens multivas, algorithme MCM@QG sauts éversibles, label switching,
jacobien

1. Introduction

Les moetles de rélanges gaussiens sont de plus en plus ésilen statistique, et notamment en classification.
Une litterature importante est maintenant disponible, dans laquelle on retiendra (MCL 00) contenantdene
exhaustive des probines intervenants dans leg€langes. Depuis I'aanement de I'algorithme EM, I'estimation
des pararatres d'un nelange gaussien est devenue classique. Ung@modtrucial en classification n’est cependant
toujours pasé&solu de marire satisfaisante : laétlection du nombre de composants delange (autrement dit le
nombre de classes)éoessair@ une bonne estimation des pardres.

Certains auteurs, comme (GAR 03) ou (LIU 03), oévdlop@ des approches bss sur le test du rapport
des maximums de vraisemblance afin de pallier aux faiblesses daggiite type AIC ou BIC. Dans un contexte
bayésien, une &elle avanee vers une analyse rigoureuse et cartggl aéte obtenue en 1997 avec l'article de
Green et Richardson (RIC 97). Se basant sur I'algoritArsauts &versibles @taille dans (GRE 95), ces auteurs
I'appliquent avec su@s au cas des @anges gaussiens univasi Cependant, peu de travaux coasit le cas
des nelanges gaussiens multivasi pourtant &s utiles pour maogliser des images ou des bases de dean

Nous pesentons dans cet exjgd&ine des prendgires @réralisations de I'algorithme MCM@ sautséversibles
au cas des Blanges gaussiens multivesi Notre algorithme est capable d’estimer les patees d'un nélange
gaussien multivaé, en néme temps que le nombre de composants de celui-ci.



2. Modelisation

On consi@re ici I'etude des magles al les donies obse®esy ™) = (yi, ..., y,,) sont consiérees inépendantes
et identiquement distritges selon un élange gaussien multivérfini a k composants de densit

py|m ) =mN (y; 1, 21) + oo + mNo (Y5 12k, Ze)

ourn = (m,...,mx) sont les proportions du @éange de somme L = (u1,...,ux) €12 = (Xq,..., %) les

moyennes et les matrices de covariances, latdimension des do@es. On utilise de plus un mel@ a classes
latentes en introduisant des variabietelles qQuUEP [z; = j] = m; eton notex(") = (#1,-.., 2n). ON peut considrer

qgu'a chaquek € {1,2,...,kn.x} = K, correspond un made noé M; assoc au vecteur des paratnes
0" = (m,2(", 1, ) € R™ (ny, € N). Le mockle bagsien naturel est alors dompar

p(k,ﬁ(’“),y) =p(k)p(9(k) | k)p<y | k‘ﬁ(k)), ()

ou p (k) est laloi a priori sur la "dimension” du meéde,p (9(k> | k) est la loi a priori sur le vecteur des paraines
conditionnellemenak, etp (y | k, G(k)) est la densé de I'observationy. L'inf érence sur les paratres d’inéréts
k etd(*) est alors effectee erétudiant la loi a posteriori

p (k09 [y) xp(k)p (09 1K) p (v | 5, 0®). @)

L'id ée gerérale de I'algorithme MCMGa sauts @versibles est de simuler la loi a posteripifk, 6 | y) en
utilisant une chime de Markov se&placant sU€ = Ui {k} xR™. Une condition de&versibilie nous permettra
d’assurer la convergence de la ti@vers la dendt cible,a partir de laquelle nouséduirons I'estimation des
divers pararatres en utilisant le maximum a posteriori.

3. Lalgorithme a sauts eversibles

Les élements de la cliae de Markov @rérés par I'algorithme sont de la forn"(éc, 9("'>) ou k repesente la
dimension du mogéle courant. Dans le cas de€langes gaussiens, on envisagera 2 types de mouvements : ceux
ne changeant pas la dimension du reedmais uniquement le paratne (%), et ceux changeant la dimension
(k — k+1ouk — k —1). Pour le premier type de mouvements, on pourrééferer par exempla (ROB 96)
décrivant les algorithmes de Gibbs et de Metropolis-Hastings, permettarérdeeg une chime de Markov de
distribution stationnaire sur un ensemble quelconqu® La construction d’un noyau de transition d’'une telle
chdne est remarquablement simple et peut s’obtenir de lagrasiivante :

1. On choisit un noyau auxiliaire de transition quelconqusur £;
2. A partir du point courang, on gérere un point* selon un noyad) (£*,¢) ;

3. On accepte le poirg* avec une probabiktp (£, £*) = min {1, GG } .

On montre alors que le noydki résultant de ces deux emtions (proposition et acceptation/rejetyifie les
équations deaversibilié

K(AB)=//Apr(€)Q(£*,§)d£d£*=//BxAp(£*)Q(§,§*)d£*df=K(B7A)-

Apres un temps de chauffage, on peut coaed que les sorties de I'algorithme sont distébs selonr.

Lorsque I'ensemblé’ est constité de plusieurs sous espaces de dimensionardiffes 2 = R™ U R"™2 par
exemple, avea; < nq, il faut définir un mécanisme de saut @& versR™2, puis deR™2 versR™ | qui permette
a la chéne détre ireductible. Le ndcanisme est le suivand partir du point deR™*, on gerere de fagon &atoire
no — ny composantes qui permettent d’obtenir un poinfde. On céfinit alors une transformatioréterministe



deR™2 dans lui neme qui donn&*, et une transformationaerministe dé&R™2 dansR™* qui rend le saut dé*
vers¢ possible (ireductibilit). La proé@dure d’acceptation rejet est alors identique au cagegent. Le calcul de
la probabilie d’acceptation @cessite celui du jacobien de la transformation qui fait passéadé.

p(€) Q&)
" (9 Q€8
La difficulté essentielle de cet algorithmside justement dans l&fhition du diffomorphisme eterminant les

sauts de&* vers¢, et de€ vers&*. Le jacobien assoeipeut parfois s'agrer tes difficilea calculer, en particulier
dans le cas multivagiconsi@ré dans cet expés

p(e.€) —min {1 7€}

4. Description de l'algorithme

Suivant (RIC 97), on rajoute une couche d’hyperpartaaes afin d’aréliorer la flexibilitt du moale. On auto-
rise les lois a priori sur les paraesy, 3, k, 7, a dependre respectivement des hyperpates(¢, x, o, 3, A, §)
avecn = (£, k,«, ). Le sclema (1) permet de visualiser legmbndances entre les pakgtnes et les hyperpa-
rametres.

FiG. 1. Graphe acyclique ordorécorrespondant au metke baygsien pour les lois de @anges multivaées

L’ état courant de la chirze est toujouril@ 7, 2™ B, Z) . On met successivemeatour les diferents com-
posants selon I'ordre suivant : (8§arer ou combiner deux composants, (b) naigeur der, (C) misea jour de
(1, %), (d) misea jour des allocations™, (e) misea jour de I'hyperparagtre 3, (f) naissance ou mort d’un
composant.

Les mouvements b,c,d et @cessitent une mis& jour automatique selon les lois conditionnelles car il n'y
a pas de changement de rdtml Les mouvements a et écessitent quard eux 'emploi des sautgversibles.
L'ensemble de ces mouvements (da & est Epete 20 000 fois. A chaqueétation on garde en @moire les
parangtres courants. Lorsque I'on stoppe I'algorithme, les 5000 prasii€rations sont enlé@es et on effectue
une analyse a posteriori sur les 15 @@ments de la cline restants.

Le mouvement de naissance/mort est presque identique a celui erpap$RIC 97). L'apport essentiel de
notre travail se situe au niveau du mouvementé&gasation/combinaison qui est le coeur de I'algorithme. Nous
devons notamment nous assurer que les matrices de covarid@mésseg seront toujoursédinies positives, et
ensuite calculer un jacobien de dimensias&leve. Le mouvement de combinaison seé&dii comme l'inverse
du mouvement degparation, c’est pourquoi nous néetdillerons que ce dernier.

On choisit de marire abatoire de combiner deux composants (céslire ©duire la taille du mogle) ou de
separer deux composants (c'éstlire augmenter la taille du melg). On noterd, etj, les indices des composants
a combiner ou obtenus pagmaration, ef* I'indice du composana £parer ou obtenu par combinaison. Afin de
maximiser la probabilé d’acceptation du nouvélement propas, le diffomorphisme doité&rifier une condition



de conservation des trois premiers moments, appéthoment matching condition” par Green. Comme on I'a vu
precedemment, pouréfinir le difftomorphisme il devientatessaire d’introduire de nouvelles variablésggees
aléatoirement, correspondants au nombre deédede libe®@ manquants lorsque I'on passe d’'un espgak&om-
posantsa un espaceé k + 1 composants. En dimension cela signifie que nous devonérgrerl + r + T(T“)
nouvelles variables :

ul ~ 3(2,2)  u2; ~ 6(2 1) u3iy; ~B(2,1)

pouri =1,...r ete < j <

Pour que les matricesgerées soient éfinies positives, nous avons eu el d'utiliser la @compostion de Cho-

lesky, consistara decomposeE:; sous la formé/;V; ou V; est une matrice triangulaire irfieure. Les paraétres
des nouveaux composantrgrés lors du mouvement deparatlon sont donc obtenus de la neaaisuivante :

T = Wamye Hj = py=+ ulvj*% Y, = 2u1V I, — u2u2 + U3> ‘/;/*
1 U UY
Ty = (-u)me gy = e =52V g5 Yh = spmam Vo (I i 7) V’*,

avecX;- = V.. V;«. Lorsque I'on effectue un mouvement deparation on doit :

1. Choisir le composant* a €parer;

2. Effectuer la @composition de Cholesky;- = V. V;-;

3. Effectuer le diftomorphisme (3);

4. Calculer la probabilé d’acceptatiora I'aide du jacobien, et accepter ou non la nouvelle configuration.

Le jacobien d’'un tel changement de variable ne peut se calculer qu’en utilisant des logiciels de calcul formel
comme Maple ou Mathematica. Une fois celui-ci obtenu, nous sommes en mesugiat’ le comportement de
I'algorithme dans un contexte détction du nombre de composants, et notamment sa selsibiditoi a priori.

Comme de nombreux auteurs, nous avons étilise loi de Poisson trongaa k... Nos preméres simulations
apportent de nombreugsultats encourageants.
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RESUME. Nous nous intéressons dans ce travail a la modélisation des données symboliques de type intervalle et au probléme
de la détermination du nombre de classes en classification automatique pour ce type de données symboliques. Nous proposons
trois modélisations différentes pour les variables intervalles. Chacune d’entre elles va nous permettre de nous ramener a des
données quantitatives classiques. Nous appliquons alors des méthodes de détermination du nombre de classes aux hiérarchies
de partitions fournies par quatre méthodes de classification hiérarchiques, et aux ensembles de partitions produites par la
méthode de classification symbolique SCLUST. Des ensembles de données artificielles et réelles sont utilisés de maniere a
tester et a comparer ces trois approches.

MOTS-CLES : classification, validation, détermination du nombre de classes, données symboliques, variable intervalle.

1. Les données de type intervalle

L e probléme de classification augquel nous nous intéressons est e suivant.
E = {x1, z2, ..., x,,} estunensembleden objetssur lesquelson mesurelavaleur dep varisblesY, Ys, ..., Y,,.
Nous recherchonsune partition P = {C1, Cs, ..., Ci} del’ensemble E' des objetsen k classes.

Nous nous intéressons, dans cet article, ala détermination du nombre de classes pour des données symboliques
detypeintervalle [BOC 00].

LavariableintervalleY;, dont I’ espace d’ observation Y™ est R, est définie par

Y}'Z E — Bj
zy — & =Yj(xk)=[e,0CR

ou B; est I'ensemble de tous les intervalles fermés et bornés de R.



2. Les méthodes de classification

Avant d' appliquer une méthode de détermination du nombre de classes, il faut disposer, suivant les cas, d’'une
hiérarchie de partitions, ou tout simplement d’ un ensemble de partitions de I’ ensemble des données. || faut alors
en extraire la”"meilleure”’ classification. Nous utiliserons tout d’ abord une méthode de classification symbolique,
SCLUST [BOC 01], [VER 00]. Cette procédure de classification est une généralisation symbolique de laméthode
des nuées dynamiques classique [CEL 89]. Les prototypes des classes sont ici les hyperrectangles de gravité de
chacune des classes. SCLUST permet de traiter des données symboliques, en utilisant des variables intervalles,
multivaluées et modales. Nous nous intéressons également a quatre méthodes de classification hiérarchiques clas-
siques: les méthodes du lien simple, du lien complet, du centroide et de Ward.

3. Les méthodes de détermination du nombre de classes

Les méthodes choisies sont les meilleures regles d arrét analysées dans I’ étude de Milligan et Cooper [MIL
85], a savair la méthode de Calihski et Harabasz, le test de Duda et Hart, I'indice C, I'indice T" et le test de
Beadle. Laméthode de Califski et Harabasz, I'indice C et I'indiceI" sont définis a partir des matrices de dispersion
intraclasse et interclasse de I’ ensemble des données. Les deux autres méthodes sont des tests statistiques. Nous
utilisons également le test statistique des Hypervolumes développé a partir de la méthode de classification des
Hypervolumes[HAR 96].

4. Modélisation pour des données symboliques de type intervalle

Dans ce travail, nous utilisons et nous comparons trois modélisations pour des objets symboliques de type
intervalle. Si nous mesurons sur chaque objet 1a valeur de p variables intervalles, chacun d’ entre eux pourra étre
représenté par un hyperrectangle dans un espace Euclidien p-dimensionnel.

Lapremiére approche [HAR 02] consiste a simuler un processus de Poi sson homogeéne dans chacun des hyper-
rectangles représentant | es obj ets symboliques.

Dans la deuxieme modélisation, nous représentons un intervalle par son centre et sa longueur. Chague objet
symbolique peut alors &tre représenté par un point dans chacun des espaces bi-dimensionnels associé a chagque
variableintervalle.

Dans latroisieme modélisation, un intervalle est synthétisé par ses bornesinférieure et supérieure.
Nous nous ramenons ainsi chaque fois a des données quantitatives classiques.

Les quatre méthodes de classification hiérarchiques (lien simple, lien complet, centroide, Ward) nécessitent le
calcul d’' une matrice de distances, ou de dissimilarités, entreles objets, apartir delaquelleles criteres agglomératifs
associés a chaque méthode effectuent les regroupements.

Pour la premiére approche on pourra utiliser la distance euclidienne classique entre les points simulés.

Pour la deuxiéme approche, si z et y sont deux objets symboliques décrits par p variables intervalles, notons
par
z; = (M;(z),L;(z)), z;€R* (j=1...,p)
yi = (M;(y), Lj(y)), wy;€R® (j=1...,p)
les représentations Milieu-Longueur associées respectivement aux objets 2 et ¢y pour chacune des p variablesin-
tervalles.



Pour latroisiéme approche, nous aurons

z; = (Minj(z), Max;(z)), =x;€R* (j=1...,p)
yj = (Min;(y), Maz;(y)), y;€R®> (j=1...,p)

|es représentations Minimum-Maximum associées respectivement aux objets x et y pour chacune des p variables
intervalles.

Dansles deux derniers cas, la distance entre les objets symboliques z et y, définie par

D(x,y) =Y _d(x;,y;)

Jj=1

est la somme des p distances entre les représentations Milieu-Longueur (ou Minimum-Maximum) = ; et y; (j =
1 ,p) des objets « et y. Dans cette expression, d est une distance euclidienne quel conque.

P

Les hiérarchies de partitions liées a chaque méthode hiérarchique peuvent alors étre construites suivant les
différents critéres agglomératifs.

Les cing meilleures méthodes de détermination du nombre de classes de Milligan et Cooper peuvent donc étre
appliquées aux hiérarchiesains produites.

Letest des Hypervolumes est basé sur le calcul d’ envel oppes convexesde points; il ne requiert pasla connais-
sance d’ une matrice de distances, mais seulement de la position des points. Ces positions sont connues dans cha-
cune des p représentations Milieu-L ongueur (Minimum-Maximum). Nous prenons parmi les p variables celle qui
contribue le plus al’inertie de I’ ensemble des objets symboliques. Nous retenons le nombre de classes donné par
le test des Hypervolumes associé a cette variable.

La méthode de classification symbolique SCLUST n’est pas une méthode hiérarchique. Parmi les cing regles
d arrét de Milligan et Cooper, seuls la méthode de Califiski et Harabasz, I'index C' et I'index T" sont directement
applicables aux résultats donnés par des méthodes de classification non hiérarchiques.

5. Exemples

Plusieurs exemples de données artificielles et réelles sont présentés, permettant de comparer lestrois approches,
et de mettre en évidence | es spécificités de chacune d’ entre elles.
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RESUME. L’algorithme EM est trés populaire pour I’estimation de paramétres d’un modéle de mélange. Un inconvénient majeur
de cet algorithme est la lenteur de sa convergence. Afin de pouvoir travailler sur des tableaux binaires de grande taille, nous
allons utilisé et étudié le comportement d’une variante de EM appelée ”Incremental EM” (IEM) qui permet d’accélérer la
convergence.

moTs-CLES : Classification, algorithme EM, algorithme IEM

1. Introduction

L’utilisation des modeles de mélange dans la classification est devenue une approche classique et trés puissante
(voir par exemple [BAN 93, CEL 95]). En traitant la classification sous cette approche, I’algorithme EM [DEM 77]
composé de deux étapes : Estimation et Maximisation est devenue quasiment incontournable. Celui-ci est trés
populaire pour I’estimation de paramétres. Ainsi, de nombreux logiciels sont basés sur cette approche, comme
Mclust-EMclust [FRA 99] ou EMmix [MCL 98]. Ce succés tient a sa simplicité, a ses propriétés théoriques et
a son bon comportement pratique. De plus, un intérét grandissant se fait ressentir actuellement pour les données
qualitatives. On peut citer comme exemple le logiciel AutoClass [CHE 96].

Malheureusement, son principal inconvénient réside dans sa lenteur due au nombre élevé d’itérations parfois
nécessaire pour la convergence ce qui rend son utilisation inapproprié pour les données de grande taille. Plusieurs
versions ont été faites pour accélérer cet algorithme et beaucoup d’entres elles agissent sur I’étape maximisation.
Ici nous avons choisi d’étudier une version particuliérement adaptée aux données de grande taille et qui utilise une
étape partielle d’estimation au lieu d’une étape Estimation compléte. Cette version semble trés efficace pour des
mélanges Gaussiens, nous proposons ici de I’appliquer sur un modéle de mélange de Bernoulli et de discuter son
comportement.

2. Modele de mélange et algorithme EM

Dans I’approche modéle de mélange, les individus x;, . . . , x,, & classifier sont supposés provenir d’un mélange
de & densités dans des proportions inconnus p1, . . ., px. Ainsi, chaque objet x; est une réalisation d’une densité de
probabilité (p.d.f.), décrite par :

F(xi0) =Y prohi(xi; o)

k=1



oU ¢ (x4; ;) représente la densité de x; de paramétre «v. Le vecteur des parameétres a estimer 6 est composé
dep = (p1,...,pr) et @ = (aq,...,0a4). De ceci, nous en déduisons la log-vraisemblance du vecteur x =
(X4, ...,Xy), donnée par :

0) = Zlog (Zpk¢k(xi§ak)> : [1]
=1 k=1

Dans la suite, nous allons aborder le probleme de la classification sous I’approche estimation : les paramétres
sont d’abord estimés, puis la partition en est déduite par la méthode du maximum a posteriori (MAP). L’estimation
des paramétres du modéle passe par la maximisation de L(x, 8). Une solution itérative pour la résolution de ce
probléme est I’algorithme EM [DEM 77]. Le principe de cet algorithme est de maximiser de maniére itérative

I’espérance de la log-vraisemblance complétée conditionnellement aux données x et la valeur du parametre courant
6"

S

9|9(n Z t Z) (log(px) + log ¢ (xi, ax))

=1 k=1

ou tg,’j) x pgcn)gbk (xi, (")) est la probabilité conditionnelle a posteriori. Chaque itération de EM a deux étapes :

— Estimation : On calcule Q(0|0(™)), notons que dans le contexte modéle de mélange, cette étape se réduit

aux calculs des t( n)
— Maximisation : On cherche la paramétre 6 ("+1) qui maximise Q(6]6(™).

3. Accélérationde EM : |IEM

L’algorithme Incremental EM (IEM) [NEA 98] qui est une variante de EM est destiné a réduire le temps de
calcul en réalisant des étapes Estimation partielles. Soit y = y1,...,yp une partition des données en B blocs
disjoints (B est proposé par I’utilisateur). Chaque bloc y,, contiendra » = n/B observations si n est un multiple de
B et plus sinon. L’algorithme IEM parcourt tous les blocs de fagon cyclique. A chaque itération, on met a jour les
probabilités a posteriori d’un bloc dans I’étape Estimation. Ci-dessous, on décrit plus en détail la niéme itération :

— Estimation : Dans cette étape, on retient un bloc y; et on met a jour les probabilités a posteriori t(") pour
toutes les observations appartenant aux bloc ¥, quant aux autres observations (appartenant aux autres blocs)
nous avons t(") tEZ’l). L’espérance conditionnelle associée au bloc b notée @, est mise a jour, quant a
celles associées aux autres blocs elles restent inchangées. Autrement dit la quantité globale qu’on cherchera
a maximiser dans I’étape maximisation peut s’écrire :

QUOIO™) = Q1™ ™D) — Qu(816 1) + Qu(010™).
— Maximisation : On cherche comme dans I’algorithme EM classique, le paramétre 6 (*+1) qui maximise
Q(O0™).

De cette facon, chaque observation x; est visitée aprés les B étapes d’estimation partielles. Une approximation
de la log-vraisemblance ne décroit pas a chaque itération. La justification théorique de cet algorithme a été faite
par Neal et Hinton [NEA 98]. Notons que lorsque B = 1, IEM se réduit a EM.

4. Illustration sur des donnéesbinaires et discussion
Ici, comme nous nous intéressons aux données de type binaire, nous utilisons le modéle de mélange de Ber-

noulli [CEL 91, GOV 90]. Dans ce cas et sous I’hypothese d’indépendance conditionnelle, la densité de probabilité
d’une observation x; peut s’écrire :



TAB. 1. Temps mis (en secondes) par IEM sur des données simulées, selon le nombre de blocs demandé (1 seul
bloc correspond a EM standard).

5000x5 10000x10 10000x50
B temps L temps L temps L
1 307 -16164 706  -62356 989  -291943
2 227  -16163 619 -62356 1005 -291943
4 172 -16163 564  -62356 1122 -291943
8 50 -16163 672  -62356 1388 -291943
16 29 -16163 599  -62356 2086  -291943
32 13 -16473 187  -62357 3358 -291943
64 17 -16473 52 -65591 5216  -291943
128 23 -16472 69 -65593 10291 -291943
256 40 -16474 97 -65587 12525 -291943
s s d . ) o
Fxin0) = proe(xizon) = > pe [J(1 — o) " (o)™
k=1 k=1 j=1

En appliquant I’algorithme IEM sur des données simulées, nous avons étudié plusieurs aspects dont le choix
du nombre de blocs et la taille des données. Pour illustrer ces différents aspects, nous avons choisi de présenter
quelques résultats obtenus a partir de 3 tableaux simulés de taille différente (5000 x 5, 10000 x 10, 10000 x 50).

Dans nos expériences numériques, ot I’on a lancé 20 fois chaque algorithme, on initialise les algorithmes EM et
IEM a partir des mémes parameétres choisis au hasard 8© = (p\* ... p{ a{? .. (™). A partir des résultats
présentés dans Tab. 1 (temps total pour les 20 essais), nous constatons pour les deux premiers tableaux de données,
gu’un trop petit nombre n’apportera pas forcément une accélération de I’algorithme trés importante, alors qu’un
trop grand nombre demandera plus de calculs intermédiaires, et finalement n’accélérera pas I’algorithme. Aussi
nous pouvons relever que IEM accélére nettement I’algorithme, au détriment parfois de la qualité des estimations
obtenues (voir la log-vraisemblance L arrondie). D’ou I’intérét de proposer un nombre approprié de blocs en
fonction de la taille de I’échantillon. Pour le dernier cas, avec n = 10000 et d = 50, ou le rapport entre n et d est
égal a 200 alors que dans les cas précédents, le rapport est égal a 1000, IEM apparait toujours moins rapide que
EM. Ce qui laisse a penser que I’utilisation de IEM n’est profitable que dans certaines situations.

Dans ce travail, & partir des simulations de Monte-Carlo, nous allons étudier ces différents aspects, aussi nous
comparerons cet algorithme avec d’autres variantes de IEM : Lazy EM [THI 01] et Sparse EM [NEA 98]. Ces deux
algorithmes cherchent a minimiser le nombre de calcul des probabilités a posteriori ¢ ;.. Le premier algorithme noté
LEM, nous semble le plus performant. Il consiste a identifier les individus présentant une probabilité ¢ ;5 supérieure
a un seuil. Ces individus sélectionnés n’interviendront plus dans les calculs durant un certain nombre d’itérations.
Les deux aspects : choix du seuil et le nombre d’itérations seront également discutés.
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RESUME. Cet article introduit I'utilisation de la réthodologie Chaos Game Representation (CGR) p@tudle deséries tem-
porelles. Nougnoncons le principe de construction des CGR et noaseptons unétude illustrative de&ries temporelles.
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1. Introduction

La méthodologie du Chaos Game Representation (CGR) est un puissant outil de visualisatiiestiisoetes.
En effet, le CGR est une technique qui permet de transformeraqeesace unidimensionnelle en une forme gra-
phigue bidimensionnelle tout en conservant la structure des sousisces fsentes dans l&sge. Ainsi, afin
d’obtenir une meilleure repsentation et une classification d’'un ensembledies temporelles, nous avoréxite
d’appliquer la néthodologie du CGR auxsies temporelles.

Dans une prengre partie, nous allons @senter la rathodologie du CGR. Ensuite, nous eétdrons les avan-
tages. Et, dans la degre partie, noustudierons la maere dont nous allons appliquer le CGR aéxiss tempo-
relles.

2. La méthodologie du CGR

Jeffrey, [JEF 90], [JEF 92], fut I'un des premigxautiliser le CGR. Il s’en est servi po@tudier les 8quences
d’ADN. Aussi, pour pésenter la rathodologie du CGR, nous allons I'appliqéda genomique, [FER 01], [EDW 02].
La méthode du CGR permet la réqgentation et la recherche de soégtgences au sein de longuésiss de lettres.

Les sous-8quences locales et globales deéaes sont mises eévidence graphiquement et les structures incon-
nues de la&rie sont visuellemengérélées. La érie est visualige dans une image carDans cette image, chaque
pixel est assoéia une seule et unique sousgsience. Pour utiliser cetteétinode, il est @cessaire de congcer

un alphabet de N lettregy € X*. Dans le cas desses d’ADN, I'alphabet est de taill&y = 4 et est compds

des 4 nuddotides : C, G, T, A. La&rie est envisage comme une suite de lettres et est lue lettres par lettres. Ainsi,
toutes les souségjuences @sentes dans cettérie peuvenétre examiges.

L'image est divige en 4 quadrant®timités par les radianes du cagr Chaque lettre de I'alphabet est aséeci
a un quadrant du ca&rdans lesquels les sous-sequences se terminant par la lettre correspondanteeesntsitu
segmenfG A] correspond I'axe des ordonges et le segmefi?T], a I'axe des abscisses. La longueur dtéadu



carié repésente 'unié. Le centre du cagra pour coordorges(1/2,1/2). Pour chaque lettre de l&guence, un
deplacement dans la direction de I'angle assaciette lettre et de longue@galea la moité de la distance entre
le point pécédent et I'angle consédé est effecta.

. . . . . A c
Pour obtenir les sousguences de deux lettres, il suffit de subdiy o
chaque quadrant du carrPour obtenir les sougguences de trois letti A
ou plus il suffit de subdivisex nouveau les sous-quadrants du&atrains ea | b
de suite. Chaque sous-quadrant du &arrespond: un sousdquUENC  ce
. -~ " ACG
particuliere comme nous le montre la figure 1. Dans un sous-quadra €T¢6—zz =
, L. N , , TICE m
a tous les souségjuences finissant par le€mes lettres. L'absence d’L
sous-gquence dans uneéme se traduit par le fait que le sous-quad .
lui correspondant est blanc. Le&fluences des mots sont repenées pe &
l'intensité de chaque pixel : plus le pixel est f@é@lus la fequence est
grande. Fig. 1. Visualisation par CGR

Il est, bien éir, possible d'utiliser la riethodologie du CGR pour des domaines autres que celui de I'analyse des
sequences d’ADN. Pour cela, il suffit que lerie étudiée soit ou puissétre transforrae en une suite de lettres.

3. Application aux séries temporelles

En premier lieu, il convient de coder lesries temporelles : c’estdire de transformer unése dévenements
temporels en une suite @&nements discrets, rémengs par des lettres. Pour nog&&ude, nous praons de
la manére suivante : apis avoir @fini 'amplitude de la érie, le nombre de lettres composant I'alphabet est
détermireé. Ainsi, pour un alphabet de N lettres, I'amplitude de8aessera divise en N morceaux. L'alphabet
sera construit par I'affectation d'une let@echaque intervalle de I'amplitude de k. Ensuite, chaque observa-
tion de la €rie initiale correspond une lettre. Pour illustrer I'application des CGR, nous utilisons un alphabet de
taille N = 4 et des souségjuences de longuellit = 3. Ce sont des exemplesifamais qui nous permettent de
repesenter efficacement notre propos. Nous avonsraxen€ I'application des CGR sur Synthetic Control Chart
Time Series, [ALC 99]. Nous avons utiéigrois types deé&ies : €ries normales (oscillation autour d’un point
fixe), fries cycliques etésies avec une tendance positive (voir figure 2.). lagges nungéroes de & 9 sont les
séries normales, de 1018 les &ries cycliques et de 1327 les éries avec une tendance positive. Les figures 3, 4,
5 nous montrent legsultats obtenus par I'application du CGR.
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Fig. 2. Exemples deé&ries utili€es pour I'exprimentation
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Fig. 3. Visualisation CGR type Flg. 4.V|suaI|sat|0n CGR type Fig. 5. Vlsuallsatlon CGR type
pour €ries normales pour €ries cycles pour €ries avec tendance positive

4. Apports lieésa la méthodologie du CGR

Gracea sa neéthode de construction, le CGR peds certaines prof@ies tes ineressantes lors de son utili-
sation avec les&ies temporelles. Le€ges temporelles sont des déms g#quentielles qui sont naturellement
ordonrees par le temps. Or, le CGR permet de conserver I'ordre tempiprtir des coordor@es d’un point, il
est possible de retrouvegélolution comptte de la sousésjuence f@reedent ce point. Cette propte permet de
ne perdre aucune information sur la structure sous-jacente éeda s

Lesétudes leesa I'extraction e la localisation des motif&€guentiels gesents dans legses chronologiques
est au centre des@uccupations actuelles. @re au CGR, il est possible, visuellement, d’&@byemder la structure
sous-jacente de leége ainsi que la Equence d’apparition des sousgsiences la composant. Le CGR permet
également de classer un ensembleat@es en fonction de leur comportement au cours du temps. En effeiglé
visuelle de nos CGR nous permet de retrouver les troisgcaies de &ries. Les éries possdant une tendance
positive sont caraétistes ici par la pesence d’'un Z dans le CGR. Learies normales ne sont car@dggees par
aucune structure particelie. Et, les &ries cycliques se cara&eisent par deux barres horizontales : une dans la
partie haute et une dans la partie basse du CGR.

5. Classification supervige et non superviée des types deésies temporelles

Afin de classifier leséries temporelles, nous utilisons une distance Euclidienne qui nous peéveludr la
similarité entre deux CGR. Chaque CGR est coagidomme un individu et est ass@ai un point dans un espace
a N* dimensions (pour notre exemplB, = 3 et N = 4 donc la dimension de I'espace est 256),[DES 99]. Les
variables sont les 256 sougegiences de 3 lettres possibles. La valeur d’une variable eétjiagince d’apparition
de la sous-4squence assdg@a cette variable. Nous obtenons pour notre exemple desdsrcompdses de 27
individus et de 256 variables. Nous utilisons comnigimde de classification une ACP ainsi qu’une classification
ascendante Brarchique. Ces deuxéathodes nous permettent de retrouver les trois groupeéries gnormales,
cycliques et pgsence d’'une tendance positive). Pour I'ACP, les groupes sont bien éssidatilisation de cette
méthodologie est une alternatigd’utilisation de 'ACP fonctionnelle. La classification ascendanérdrichique
entrdne une partition en trois groupes discriminant parfaitement les typesrigs.sCeci n'aurait paste le cas si
nous avions applicgila classification ascendant@tarchique sur les dogées brutes.
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Fig. 6.Classification ascendantecharchique
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Notons qu'il estegalement possible d'utiliser d’autre€thodes de classification (arbre decision, Eseaux
de neurones...).

6. Conclusion

Cette approche est fressante du point de vue de sa simg@idite I'information qu’elle nous apporte au sujet
des motifs quentiels et dessultats lésa la classification. Nous envisageons de poursuivre éttide et de
mettre au point des codages @giss plus performants afin de rendre lesultats obtenus plus pertinents. Dans ce
but, nous comptons travailler sur la taille de I'alphabet et des segpsencegtudies.
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RESUME. Ce travail porte sur les liens qui existent entre lesthodes de classification automatique ceaisét les mogles
probabilistes lorsque les doerS sont quantitatives. Pour ceci, nowfidissons la notion de cete n€trique et de crigre
probabiliste , nous montrons ensuite qu’un eré probabiliste peut toujourstfe consiéré comme un crire n€trique et
établissons enfin les conditions pour queédaiproque soit vraie. Cesultats sont alors appligasa deux familles de critres
métriques : Les premiers songfinisa partir des distances quadratiques, les secamgartir de la distance L. Cette approche
permet de peciser en particulier les diéfences entre la sthode des distances adaptatives et Ethnde de reconnaissance
de m€lange dans le cas gaussien et de montrer que lesrestutilisant la distance en valeur absolue correspanch n€lange
de lois exponentielles bilatales, de proposer de nouveaux erés pouvant aeliorer la qualit des Esultats.

moTs-CIES : Classification automatique craég, nglange de lois de probabiéit'distance quadratique, distanée .

1. Introduction

L'une des principales difficuds pour les rathodes de classification automatique est le choix dererit de la
métrique utilige. Lorsqu’il est possible de trouver un netelde nelange de lois de probabéis'tel que I'estimation
des pararetres du modle par I'approche classification ([SCO 71], [SCH 74], [CEL 88], [GOV 90], [BEN 92]
conduisentl'optimisation d’un criere nunerique de classification, on obtient anlairage nouveau de ce erig¢
et de la netrique sous jante permettant de les justifier euentuellement de les rejeter. [GOV 89] s’estneiss”
aux liens qui existent entre la classification automatique et leelasgrobabilistes lorsque les dems mettent
en jeu un seul ensemble, nous proposons de le faire ici lorsque lesetomettent en jeu deux ensembles; c’est
le cas de la classification cres.” Dans les deux premiers paragraphes, nefisissons deux types de @nies et
nousetudions dans quelles conditions ceseras peuventtte€équivalents. Dans le tromme paragraphe, on fait
une application de®sultats obtenus aux paragraphespdent deux types de etfiques, orefudie alors les liens
qui existent entre les lois de Gauss et les distances adaptatives, cette approche peretésetecprparticulier
les differences entre la@thode des distances adaptatives etdshode de reconnaissance delamge dans le cas
gaussien [GOV 75].

2. Définition des deux types de criéres

On suppose dans tout ce qui suit que les @asnihitiales sont fournies sous la forme d'un tablé&aden
lignes etp colonnes contenant les valeurs prisesspardividus pourp variables quantitatives. Ces valeurs seront
notesr!,i=1,..,netj=1,..,p.



2.1. Criteres métriques

Il s’agit de trouver une partitionH;y, ...., Px) de I'ensemblel des individus enK classes, une partition
(@1, ...,Qn) de 'ensemble/ des variables ef/ classes et udk.M-uple \j?);k =1,...,. Ketm =1,...,M
(un par classe) minimisant le @it suivant :

K M

W(PxQ,L)=> Y>> Dl \"

k=1m=11iePy jeQ™

Ce crire qui @&pend de la mesure de dissimilar?’ sera appe critere n€trique et n@CM (R, L, D).
L={\N"k=1,..Ketm=1,..,M}.

2.2. Criteres métriques équivalents

On dira que deux critres netriques songéquivalents si et seulement s’ils soeffidis sur les rafnes ensembles
R et L et s'il existe une bijectiop de R strictement croissanteevifiant :

CM(R,L,Dy) = ¢ o CM(R, L, D)

ou D, et D, sont les mesures de dissimilarasso@es aux deux cefes.

Proposition 1 :
VaeR, et BeR les crieresCM (R, L, D) etCM (R, L, a.D + ) sontéquivalents.

2.3. Critére probabiliste

On reprend ici la remsSentation de [BEN99]. |l s'agit de rechercher une partition
PxQ={PxQ™k =1,...,Ketm = 1,.., M}, K et M étant suppass connus, telle que chague clag&Q™
soit assimilable’un sousechantlllon qu| suit une lof (., A7*). Il s’agit alors de maximiser le caté de vraisem-

blance classifiante suivant :
K M

VC(PXQ,L) =YY InR(PxQ™, ")

k=1m=1

ou L estleK.M-uple A\7",k = 1,...., K etm = 1,..., M) et R(PyxQ™, \}") est la vraisemblance du sous-
échantillonP,xQ™ qui suit la loi f (., A}*).

Ce criere qui é&dpend de la familld" de fonctions de dengit d&finies surR sera app@ ctritere probabiliste et net”
CP(R,F).

3. Lien entre les deux types de criéres
3.1. Criteres métriques associés a un critere probabiliste

Proposition 2 :

CP(R,F)=—-CM(R,L,D)
ou L est I'ensemble deafinition des paraetres de la famillg” et D est dfinie par :
VzeR,AeL D(z,\) = —In f(z, A).

Le critere n€trique ainsi dfini est appa critere n€trique assoel”



3.2. Conditions pour qu’un critéere métrigue soit associé a un critére probabiliste

Proposition 3 :

Un critere netrique CM (R, L, D) est asso&’a un criere probabiliste si et seulement$heL la fonction
x — exp (—D(x, \)) est continue eterifie [, exp (—D(x,\))dz =1

3.3. Criteres probabiliste équivalent a un critere métrique

En utilisant la proposition 1, on peut obtenir une condition plus faible permettant de montrer quéra crit’
métrique esequivalent (et non ass@)ia un criere probabiliste.

Proposition 4 :

Etant done’le cri€re métriqueC M (R, L, D), s'il existe un gelr tel que la quantd”
s = [pr(7P@N)dz soit indépendante de , alors le criere probabiliste” P(R, F') ol F' est dfini par les
fonctions de densitf : f(z,\) = 1r~P@ est un criereéquivalent.

4. Application a deux types de nétriques

En utilisant les liens propes'dans les deux paragraphesgpdents , nous montrons qu’eergtal les netriques
quadratiques sontdgs aux lois gaussiennes et que ledriqles de typd. ; sont liées aux lois exponentielles bi-
latérales. De plus nous avons obtenus de nouvea@xesititilisant des distances adaptatives qu'il seratéssant
de tester. Lesasultats obtenus sorgsungs dans le tableaux ci dessous.

Métrique utilige Lois de probabiligséquivalentes
I-Metriques quadratiques
1- D(z, A7) = al(w — \)? r=es=./Zeto? =5
2 \T)2
F@ ) = /T exp (=Dl Ap) = —do= exp (- E240)
2-D(z, (af*, o)) = a*(z — a}")? s = , /2w quanti€ dépendante da;". Il n’existe pas de crére
ARt = (af*, ") probabilisteequivalent.
3-D(x, (a*, o, B) = i (x — al")® + 37 | Pours = 1
AR = (i, o, B1) fla, (i, o)) = ) = exp (—aj (2 — a}")?)
[I-Metriques de typd.
1- D(x, AY") = afz — A} f(@, A1) = § exp (—alz — AY[)
2-D(z, (", ")) = |z — B s = al dépend de\7"; il n'existe pas de crére probabiliste
; ; R :
équivalent
3-D(x, (o, B, i) = atle = B+ | si s =1 f(z, (o], B")) = 4§ exp (—af'|z — Bi?])




5. Conclusion

Nous venons de voir que la comparaison degr@g netriques et probabilistes permet d’apporteegtairage
nouveau de certaineseatiiodes de classification, de justifeeposteriori certaines contraintes impes’souvent
pour des raisons techniques d'optimisation et de proposer de nouvearesiiistifes utilisant des distances
adaptatives, ces deares permettent d’agliorer la quali€ des esultats obtenus, comme dans le cas de éesn”
binaires [BEN 02]. Il resterad consi@rer le cas o I'ensemblel des noyaux est diffent de I'ensemble Classifier
d’'une part, d’autre partalelopper et tester les algorithmes de classification @eaieirespondant aux nouveaux
criteres proposs dans ce papier et de les comparer avec les algorithmes classiques utilisant des distances non
adaptatives.
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RESUME. Les tableaux de données évolutives (n sujets, p variables, T étapes) ménent a la considération des
trajectoires des n sujets. Le logiciel LVT présenté ici, programmé en Visual Basic, exploite un logiciel de base
(SPAD, SAS, SPSS) pour obtenir les graphiques individuels de ces trajectoires et s’intéresse a la classification
automatique de ces trajectoires. En fonction de la partition adoptée, le logiciel présente la trajectoire de chaque
sujet avec celle de la moyenne de la classe a laquelle il appartient. Un affichage ordonné des trajectoires des
sujets, regroupés selon les classes de trajectoires, peut également étre obtenu.

MOTS-CLES : Données évolutives, trajectoires factorielles, classification des trajectoires.

Le logiciel LVT (Logiciel de Visualisation des Trajectoires) dont on présente ici les différentes étapes de
fonctionnement, s’intéresse aux données évolutives décrites sous forme de tableaux X; successifs (t=1, 2, ...,T).
Ces tableaux (Fig. 1) de n lignes (sujets) et p colonnes (variables) peuvent étre de composition se prétant a une
analyse en composantes principales (ACP), analyse factorielle des correspondances (AFC) ou analyse des
correspondances multiples (ACM).

¥ ¥ x5 ¥ ¥ xh ¥ X x%

X, ] X, - X

" n "

Fig. 1 Tableaux X successifs

Sur les plans des facteurs Fi-F,, Fi-F3, Fo-F3,... issus de I’analyse factorielle au temps t=1, sont projetés
en éléments supplémentaires les n sujets aux temps t=2,t=3,...,t=T . La méme opération peut étre réalisée a
partir de I’analyse factorielle effectuée sur le tableau moyen ou sont projetés en éléments supplémentaires les n
sujets au temps t=1,t=2,...,t=T .

A partir du fichier des coordonnées Fo(,f? des n sujets sur les g axes factoriels retenus (a = 1, 2,...,q),
obtenus via SAS, SPSS ou SPAD, le logiciel LVT saisit automatiquement les données suivantes (Fig. 2) :

t=1 t=k t=T
R E E-|R B KR F K R R K R R B~
H
. F(k)
p e
!
n

Fig. 2 Tableaux des coordonnées factorielles pour t=1, 2, ..., T



Sur base de ce fichier, le logiciel fournit pour chaque sujet ou pour une sélection d’entre eux, un

graphique individualisé (Fig. 3) de sa trajectoire sur les plans Fi-F5, Fi-F3, F»-Fs3,..

regroupées, selon une méme échelle, a la mesure de 12 sur un folio A4.
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Fig. 3 : Trajectoire du sujet 4 sur le plan (F1 - F2)

On s’intéresse ensuite particulierement a une classification des n trajectoires obtenues. La méthode
adoptée ici a été proposée par Carlier [CAR 90] et a bénéficié des travaux conduits au GERI* par Dazi et Le
Barzic [DAZ 96].

Le tableau des données qui sert de base a la classification est établi a partir des coordonnées-positions FS,)

et des coordonnées-évolutions E®=FY—F%Y pour t=2,t=3,...,t=T . Il s’agit de rechercher une classification
des trajectoires des sujets prenant en compte les positions et les évolutions de maniére équilibrée.
L’approche utilisée consiste a prendre comme premieres coordonnées celles du point de départ de la

trajectoire, c’est a dire Fo(},) Les coordonnées a chaque étape suivante (t=2,t=3,...,t=T ) sont soit les

coordonnées-positions soit les coordonnées-évolutions. On note @, =1 si I’on considére les coordonnées—

positions a I’étape t et &, = 0 si I’on considére les coordonnées—évolutions & I’étape t; on a toujours &, =1.

Ainsi Z(T‘l) configurations de données sont envisageables.
Pour une configuration donnée, I’inertie | du nuage des n sujets décrits par ces coordonnées et dotés des

poids P; se décompose en deux termes |, et |, ot |, est la part de I’inertie | due aux coordonnées—
la part due aux coordonnées—évolutions.
t
DI p( b

=33 ol R 15 Solet £

i=1| a=1{t/a =1}
Si I'on souhaite que I’influence des coordonnées—positions soit du méme ordre d’importance que
I’influence des coordonnées—évolutions, la configuration recherchée doit étre telle qu’elle minimise la valeur

absolue de la différence entre I, et I,

Sur base du tableau des données correspondant a ce compromis, une classification des trajectoires est
opérée via la méthode de Ward. Elle conduit via SPAD, SAS ou SPSS, a obtenir la représentation arborescente
qui décrit les classes des trajectoires proposées.

La partition jugée la meilleure est choisie par I'utilisateur ou automatiquement (par SPAD p. ex.).
L’homogénéité des classes obtenues est ensuite optimisée par réaffectations (opération de consolidation). Le
logiciel LVT dispose a ce stade via les résultats de SPAD, SAS ou SPSS, d’un nouveau fichier ou, a chaque sujet
i, est associé le numéro de la classe a laquelle il appartient.

positions et |,

a

! Groupe d’Etude et de Réflexion Interrégional — Rue Pasquier, 31 — 75008 Paris.



A partir de ce fichier, le logiciel établit les coordonnées de la trajectoire moyenne de chaque classe et en
présente les graphiques (Fig. 4)
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Fig. 4: Trajectoire moyenne, sur le plan (F1 — F2), pour la classe 2 (partition en 3 groupes)

Le logiciel LVT permet finalement d’obtenir les trajectoires de chaque sujet avec superposition de la
trajectoire moyenne de la classe de trajectoires a laquelle le sujet appartient (Fig. 5). Il permet d’afficher
automatiquement la série ordonnée des graphiques relatifs aux sujets de chaque classe, ce qui facilite la
comparaison et la perception des trajectoires.
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Fig. 5: Trajectoire du sujet 116, sur le plan (F1 — F2), avec la trajectoire moyenne de la classe 3

La succession des opérations effectuées par le logiciel LVT — qui a I’originalité par rapport aux autres
logiciels de présenter les trajectoires des sujets, non pas superposées sur un méme graphique, mais séparément et
de s’intéresser a la représentation de la classification des trajectoires — est résumée sur le schéma disposé en
annexe.

Le logiciel LVT dont on suit ici une version initiale, fera I’objet de dévelopements au niveau de I’interface
graphique et I’interface de programmation pour obtenir une interaction totalement automatique avec les logiciels
SAS et SPSS.



Annexe La succession des opérations effectuées par le logiciel LVT.
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RESUME Dans ce travail nous présentons une approche classificatoire appliquée aux donnees
du Web Usage Mining..

MOTS-CLES :Classification automatique, classe, Web Usage Mining.

1. Introduction
Le développement du Web a entrainé au cours de ces derniéres années une explosion des
données liées a son activité. Pour analyser ce nouveau type de données, sont apparues de
nouvelles méthodes d’analyse regroupées sous le terme Web Mining dont les trois axes de
développement actuels sont les suivants :
e Web Content Mining : analyse textuelle avancée, intégrant les particularités du Web
telles que les liens hypertextes et la structure sémantique des pages,
e Web Structure Mining : analyse de la structure de liens hypertextes de pages Web en
vue d’une catégorisation des pages et sites Web et/ou une classification de sites Web,
e Web Usage Mining : analyse des comportements de navigation
La création de sites de grande taille nécessite de prendre en compte la navigabilité du site du
point de vue de I’utilisateur. L'étude de parcours a partir des logs issus de fichiers serveurs ou
de traces propriétaires peut aider le responsable du site Web a repenser la structure et
I'ergonomie du site pour repérer les problemes des utilisateurs et améliorer la navigabilité.

2. A nouveau champ, de nouvelles structures de données

Les données analysées par le Web Usage Mining proviennent aujourd’hui principalement des
fichiers « log http ». La structure du site (graphe des liens hypertexte) et I’information sur les
utilisateurs du site (leurs profils) peuvent constituer d’autres sources supplémentaires
d’information.



2.1 Présentation des fichiers log HTTP

Suivant le protocole client-seveur http, le poste client qui souhaite accéder a une ressource va

émettre une requéte adressée au serveur et contenant I’adresse d’allocation de la ressource :
GET http://www.inria.fr/accueil . html

A l’autre bout, le serveur de I'INRIA interprete la requéte http, accede a la ressource
demandée et la retourne au client. Comme dans la plupart des programmes informatiques,
I’ensemble des opérations effectuées par le serveur sont enregistrées dans des fichiers « log »
qui permettent de disposer d’une trace détaillée de I’activité du serveur. Nous utilisons le
format de logs HTTP le plus répandu, I’lECLF (Extended Common Log Format) [LUO 95].

2.2 Pré-traitement des fichiers log HTTP : Nettoyage des données

Le nettoyage des données pour les fichiers log Web consiste a supprimer les requétes inutiles
de fichiers « log ». Ces requétes concernent souvent les images et les fichiers multimédia.
L'identification de robots Web et la suppression des requétes provenant de ces robots sont les
autres taches de cette étape. Pour plus de détails concernant I’eétape de prétraitement de fichier
log HTTP le lecteur intéressé peut se rapporter a [TAN 03].

2.3. Difficultés de construction des sessions

L’unité d’analyse éetant la séquence de pages visualisées et non la simple requéte, il est
préalablement nécessaire de regrouper les requétes contenues dans les fichiers log pour
reconstituer les sessions de visites. Bien que cette tache paraisse a premiere vue assez aisée,
I’analyste est confrontée a un certain nombre de problemes techniques.

e |dentification des utilisateurs :

Pour regrouper les requétes, il est nécessaire de savoir quels utilisateurs les ont émises. Si
I’utilisateur a accepté de s’enregistrer et s’identifie avec un login, alors le repérage est
immédiat, mais cela ne concerne qu’une tres faible minorité des visites. Une autre méthode
répandue mais nécessitant I’acceptation de I’utilisateur, consiste a écrire dans la mémoire du
navigateur, c’est-a-dire sur le poste client, un fichier d’identification nommée cookie qui sera
réutilisé dans chacune des requétes et permettra au serveur d’en identifier la provenance. En
fait on ne dispose que de I’adresse IP qui est identique pour tous les utilisateurs partageant un
méme router ou pour ceux accedant a I’Internet via le méme serveur proxy. Dans ce cas il est
difficile de parler d’identification d’utilisateur.

e |dentification de sessions :

Dans le cas ou I’utilisateur aurait été identifié par une des deux premiéres methodes décrites
plus haut toutes les requétes qui proviennent de cet utilisateur constitueront sa session. Dans
les autres cas nous considérons le couple ip/agent pour construire les différentes sessions.

Le début de session est défini par le fait que la provenance de I’utilisateur (URL enregistrée
dans le referrer) est extérieure au site. Par contre, aucun signal n’indique la déconnexion du
site, ce qui pose un probleme pour déterminer la fin des sessions. Les critéres proposés sont
en fait des seuils temporels d’inactivité allant de 25-30 minutes a 24 heures.



e Reconstitution des parcours :

Aprés avoir déterminé le début et la fin de la session et avoir filtré les requétes auxiliaires,
reste a reconstituer I’ordre chronologique de visualisation des pages sur le site, c’est-a-dire le
parcours du visiteur. En effet, si on veut étudier des séquences de pages vues, et non
simplement leurs associations il faut tenir compte du caractére séquentiel des sessions
étudiées. Tant que la page de provenance (referrer) correspond a la page précédemment
visualisée, le tracé du parcours sur le site est aisé. Une confusion peut cependant intervenir du
fait que les derniéres pages visualisees sont stockées dans la mémoire du navigateur et que par
conséquent, lorsque le visiteur repasse par des pages précedemment visualisées, le poste client
n’adresse aucune requéte au serveur. Dans ce cas fréquent, il est nécessaire de lire entre les
lignes du fichier « log » pour reconstituer le segment de parcours non enregistré.

3. Classification

Apres les phases de nettoyage et de transformation de données qui permettent de construire un
tableau de description des sessions nous abordons la phase d’analyse. L’objectif de cette
phase est de découvrir différents comportements d’utilisateurs ou des catégories de
comportement de navigation par diverses approches [SAU 01]: Analyse des séquences
fréguences, segmentation, modeéle prédictifs, réseau neuronal et classification automatique.

3.1. Travaux existants

Il existe des nombreuses méthodes de classification utilisées dans la fouille de données.
Cependant, peu de méthodes ont été appliquées aux données du Web : BIRCH dans [FU 99],
CLIQUE dans [PER 98], EM dans [CAD 00] car il est difficile, voire impossible, d'adapter
certaines méthodes aux particularités des données Web compte tenu de la taille de ces
tableaux tant pour les sessions que pour les pages difféerentes.

Dans [MOB 02] les auteurs considérent deux méthodes de classification, mais qui ne prennent
pas en compte l'ordre des pages dans les sessions. Dans [FU 99] les sessions des utilisateurs
sont genéralisées en utilisant une induction, basée sur les attributs, qui réduit la dimension des
données. Les pages sont organisées par une structure hiérarchique liée a I’adresse physique de
la page Web. Les données ainsi généralisées sont classées en utilisant un algorithme efficace
BIRCH de classification hiérarchique, introduit par [ZHA 96]. Une classification non-
supervisé basée sur un réseau de neurones est utilisée dans [BEN 03] pour grouper les
sessions similaires (issues d’un site annuaire thématique) en classes.

3.2. Notre approche

Nous aborderons uniquement I’aspect classification automatique et conceptuel, dans ce cas il
s’agit de structurer I’ensemble des sessions ou I’ensemble des pages en typologies afin de
dégager des comportements similaires et de les identifier. Cependant dans le cas ou les
objectifs sont définis par des groupes de pages ( rubriques) nous proposons de modéliser
chaque objectif par un objet symbolique. Les algorithmes utilisées sont de type Nuées
Dynamiques [DID 71]. lls recherchent simultanément une partition P de E en k classes et un
vecteur L de k prototypes minimisant :

A(P",L")=Min]A(P,L)| P eP,, L e D¥|



avec Py I’ensemble des partitions de E en k classes non vides. Ce critere A exprime
I’adéquation entre la partition P et le vecteur des k prototypes. Il est souvent défini comme la
somme des distances entre tous les objets s de E et le prototype gi de la classe C; la plus
proche. L’algorithme procede, alternativement par une étape de représentation suivie d’une
étape d’allocation.

Classification des sessions

La phase de classification de I’ensemble des sessions sera suivie par la description des classes
et leur positionnement sur un plan factoriel. A partir des ces descriptions nous montrerons
comment les modéliser sous la forme de concepts ou bien mettre en ceuvre des arbres de
décision afin d’obtenir pour chaque classe des regles.

Classification symbolique

A partir de la variable « referer » on peut définir par des requétes des objets symboliques qui
représentent la description de cette classe qui est identifiée a partir d’une connaissance
experte. Dans ce cas nous devons utiliser des méthodes de classification, développées dans le
cadre de I’analyse symbolique qui s’applique sur des variables multivaluées. Le concept de
prototype est ici un modeéle de représentation d’une classe et il servira a la construction
d’indicateurs d’interprétation de ces classes.

4. Perspectives

Une des limites de toutes ces techniques de Web Usage Mining est qu’elles sont difficilement
interprétables du fait qu’elles ne décrivent les parcours qu’en termes de noms de documents
HTML principalement connus par les concepteurs du site. Un marquage sémantique des
pages faciliterait donc la lecture des résultats obtenus, et pourrait intervenir dans la conception
méme de ces outils de Data Mining.
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RESUME. Nous présentons une solution du probléme de ’identification de clusters denses dans I’analyse de données concernant
les acces a internet d’un ensemble d’utilisateurs. L’algorithme utilisé ici est une modification d’un algorithme proposé pour
un probleme de méme nature concernant les reseaux sociaux.

MOTS-CLES : Data Mining, Web Log Mining, Clusters

1. Introduction

Il y a une compétition intense entre les sociétés basés sur I’Internet pour acquérir de nouveaux clients et retenir
les clients existants ; pour cette raison la personnalisation dans le web est devenue une partie indispensable de I’e-
commerce. En particulier la personnalisation basée sur le Web Usage Mining ou le Web Log Mining, développée
pour extraire des modeles intéressants dans les acces sur le Web a plusieurs avantages sur les techniques plus tradi-
tionnelles [SRI 00, MOB 02]. Considérons une série finie d’unités (les adresses I.P. des ordinateurs des utilisateurs)
sur lesquelles deux variables relationelles ont été mesurés (ayant visité au moins M pages en commun ; étant resté
le méme intervalle de temps sur la méme page) ; ceci forme un réseau N (la série d’unités et de relations associées)
[WAS 94]. Dans le but d’analyser un tel réseau on peut considérer les résultats dérivant de deux théories de réseaux
sociaux classiques : la théorie small-world [KOC 89] et la théorie peer influence [FRI 98]. La premiere a montré
qu’il y a un haut degré de clustering local dans les réseaux, donc une approche pour étudier la structure de grands
réseaux impliquerait I’identification de clusters locaux et 1’analyse des relations a I’intérieur et entre les clusters.
La seconde a prouvé que, en se basant sur un procédé d’influence endogéne, les unités proches ont une tendance a
converger sur des attitudes similaires et ainsi les clusters dans un réseau small-world doivent étre similaires le long
de multiples dimensions.

Dans ce papier nous présentons une solution au probleme d’identification de clusters denses dans I’analyse des
enregistrement d’acceés au web, en considérant une modification d’un algorithme connu de I’analyse de réseaux
sociaux [MOO 01]. L’avantage de cette approche est une structure réduite et plus flexible sur laquelle des tech-
niques différentes telles que le blockmodelling [SCH 02] peuvent étre utilisées. Nous comparons aussi les résultats
de I’algorithme avec ceux de Batagelj et Mrvar [BAT 02a, BAT 02b] basée sur la méthode k-core.



2. Sur l’identification de clusters denses dans les données de Web Usage Mining

Le point de départ de I’analyse sont les fichiers d’enregitrement d’acces (web access logs) d’utilisateurs du
site web réel, www.girotondo.com, un portail pour les enfants. Dans ce site il y a sept rubriques différentes :
Bacheca (Lanterne), Corso (Cours), Favolando (Fables), Giochi (Jeux), Links (Liens), News (Nouvelles), Percome
(Comment), et il y a 362 pages de jhtml. La période d’observation est du 29/11/2000 au 18/01/2001.

Un tel fichier presente les données dans une forme brute. Dans la Table 1, un extrait est presenté.

Table 1 - Fichiers d’enregistrement d’acces

130.93.25.19 | 20/DEC/2000 :10:19 :44+0100 | “GET/mappa/01.jhtml HTTP/1.0” 200 | 2472 | Mozilla/4.0
235.58.54.78 | 20/DEC/2000 :10 :19 :41+0100 | “GET/news/archivio.jhtml HTTP/1.0” 200 115 Mozilla/4.0
267.12.83.56 | 20/DEC/2000 :10 :19 :40+0100 | “GET/news/01/01/01.jhtml HTTP/1.0” | 200 | 793 Mozilla/4.0
241.27.83.61 20/DEC/2000 :10 :19 :37+0100 | “GET/favolando/01.jhtml HTTP/1.0” 200 | 88 Mozilla/4.0

Les fichiers d’enregistrement d’accés de serveur contiennent : le nom du domaine (ou I’adresse I.P.) de la
demande; la date et le temps de la demande ; la méthode de la demande (GET ou POST) ; 'URL de la page de-
mandée ; le résultat de la demande (le succes, 1’échec, I’erreur, etc.) ; la taille des données du fichier ; I’identification
de I’agent client.

Une entrée dans le fichier des acces est automatiquement ajoutée a chaque fois qu’une demande pour une
ressource atteint un serveur. Les enregistrements de fichiers contenant de I’'information de n’importe quel objet
(avec extension .gif, .jpeg, etc.) qui n’est pas une adresse internet est annulée pour obtenir ainsi un nouveau fichier.
De cette facon nous avons un fichier indiquant I’adresse d’Internet pour chaque page visitée. Nous avons ensuite
éliminé les pages visitées par moins de cinq adresses L.P. et ainsi 117 pages ont été considérées. Apres le pré-
traitement un fichier de 1000 enregistrements a été utilisé. Les données consistent en une série d’adresses I.P. sur
lesquelles deux variables relationelles (ayant visité au moins M = 35 pages en commun, étant resté le méme
intervalle de temps sur la méme page pour des intervalles de temps fixés a I’avance) ont été mesurées; pour
chacune de ces deux variables les données sont représententées dans une matrice a deux modes (les adresses L.P.
X pages). Les deux matrices sont changées en une matrice 2 un mode (I.P. x LP.) en utilisant le programme
UCINET [BOR 99] ; la matrice qui en résulte, appelée matrice des adiacences, est composée de zéros et de uns.
Les coefficients de la matrice sont 1 si les utilisateurs (assimilés aux adresses 1.P.) ont visité au moins 35 pages en
commun et sont resté au moins 30 minutes dans les pages visitées en commun, 0 autrement (voir Table 2).

Table 2 - Matrice des adiacences
138.222.202.11 | 151.15.169.130 | 151.2.15.154 | ......

138.222.202.11 - 0 1
151.15.169.130 0 - 0
151.2.15.154 1 0 -

Maintenant nous introduisons une matrice N x m des influences, Y, ol pour chacune des N adresses L.P.
(lignes) corresponds un vecteur & m composantes qui décrit les influences. La matrice Y a autant de lignes que les
adresses I.P. d’utilisateurs et un nombre de colonnes correspondant au nombres d’influences directes auxquelles
chaque individu est sujet. Pour I’exemple qui suit nous avons décidé de utiliser une matrice Y a trois colonnes
(m = 3). Ceci corresponds a assumer que chaque utilisateur peut avoir jusqu’a trois influences, en négligéant
d’ultérieures éventuelles influences.

Pour construire cette matrice nous utilisons une version modifiée de 1’algorithme de la moyenne du voisinage
récursif (Recursive Neighbourhood Mean algorithm, RNM) proposé par Moody [MOO 01] et écrit en SAS. La
modification, (Modified Recursive Neighbourhood Mean algorithm, MRNM) consiste dans le calcul pondéré de
la moyenne apres un certain nombres d’itérations et generalize 1’algorithme RNM. L’algorithme peut étre décrit
comme suit :



1) Assigner a chaque adresse I.P. dans le réseau un nombre aléatoire uniforme entre O et 1 pour chacune des
m variables. On obtient ainsi une matrice Y'(°) (N x m) de nombres aléatoires.

2) La matrice Y 1) est définie par la formule

. YN
Yi§j+”:M k=1,...,m, i=1,...,N,
> jer. Nij
ou L; est le sous-ensemble de 1, ..., N correspondant aux adresses I.P. qui sont en relation avec ¢, et N;; est le
nombre de pages en commun visitées par ¢ et j.
3) Répéter le pas 2) n fois.
REMARQUE. — Pour IV;; = 1 pour tout z, j = 1,..., IV, I’algorithme ci-dessus corresponds a I’algorithme RNM

classique [MOO 01].

Cette procédure demande dans I’input, la liste des adjacences, c’est-a-dire les paires de points entre lesquels une
relation existe. A ce point I’algorithme RNM modifié est appliqué. Le résultat est la matrice Y.

Dans une situation idéale, Y = lim,,_, Y (™) Toutefois dans notre cas n = 7 a suffit pour obtenir des resultats
tout a fait satisfaisant.

Sur les trois variables de position une “Ward’s minimum variance cluster analysis” est exécuté. De telle facon
nous obtenons un clustering clair qui révele une structure de trois clusters entre les unités appartenant au réseau.

Table 3 - Table des résultats

ILP. | cluster varl var2 var3

1 1 0.48816 | 0.42557 | 0.53592
2 3 0.48822 | 0.42593 | 0.53589
3 1 0.48816 | 0.42557 | 0.53592

Le premier cluster, le plus nombreux est formé par les adresses I.P. qui ont une haute fréquence de relations ;
le second est identifié par les adresses I.P. qui n’ont pas beaucoup de relations tandis que le tiers par les adresses
L.P. qui ont peu de relations. Deux adresses I.P. ne sont classés nulle part, ce qui correspond a ce que I’on s’ attendait
car il s’agit des addresses I.P. du webmaster du site.

Pour la visualisation du réseau le programme PAJEK [BAT 02a] a été appliqué

Fig. 1. Partition selon la méthode MRNM.



Si nous comparons les résultats de 1’application de la procédure RNM modifiée avec la liste des adjacences, les
adresses L.P. sont classés correctement.

Les résultats ont été comparés avec la méthode k-core [BAT 02b].

Fig. 2. Partition selon la méthode k-core.

Dans ce cas certains éléments ne sont pas correctement classés, car les deux éléments n’ayant pas de rélations
avec les autres ne sont pas individués.

3. Conclusions

Dans cet article nous avons présenté une solution au probleéme d’identification de clusters denses dans 1’ana-
lyse de fichiers d’enregistrement d’acces, en considérant une modification d’un algorithme connu de 1’analyse de
réseaux sociaux. Ainsi nous avons obtenu un outil pour étudier les clients dans les termes de leur comportement et
leur information personnelle. Ceci permet I’accumulation d’éléments utiles pour I’amélioration de sites web et le
développement de systémes quand les séries de données sont grandes ou méme énormes.
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RESUME. Nous présentons une extension a la notion de pyramide (ou pseudo-hiérarchie), en donnant a tous les éléments des roles
semblables pour I’ordre induit, et en garantissant que la classification peut se représenter de fagon planaire. Nous établissons
une bijection entre ce modéle et une famille de dissimilarités. Finalement, nous proposons des algorithmes de reconnaissance
et d’approximation.

MoTs-CLES : Classification, dissimilarités, pyramides, hypercycles, rigidité

1. Définitions et notations

Soit X un ensemble fini an &éments, notés indifferemment =, v,z ... oU 1, x2, . .., ,. Une dissimilarité
(propre) d sur X est une applicationde X x X dans R vé&ifiant d(z,y) = 0 < z =y, d(z,y) = d(y,x);
d(z,y) > 0. S A C X, son diamétre est diamy(A) = max, yec4 d(z,y). Le graphe-seuil G de d pour un
seuil A admet X comme ensemble de sommets et la paire zy est une aréte si et seulement si d(z,y) < A. Nous
appelons classe de d un sous-graphe complet maximal pour I’inclusion d’ un de ses graphes-seuiil, ¢’ est-a-dire une
cligue maximale de ce graphe-seuil. La 2-boule B(z,y) est constituée de tous les sommets z de X vérifiant
d(z,z) < d(z,y) etd(y,z) < d(z,y).

Les classes d’ une dissimilarité d forment I’ ensemble 4. L’ ensemble des 2-boules de d est noté 23, et I’en-
semble de ses boules B,.

Soit G = (X, E) un graphe d'ensemble de sommets X et d'arétes E. A C X est rigide sur G s A est un
sous-ensemble connexe de GG. Plus généralement,  une famille de parties de X est rigide sur G lorsque chacune
de ses parties est rigide sur G. Un hypercycle est un telle famille, rigide sur un cycle C' = (X, E). Notons qu’ un
hypercycleaau plusn(n — 1) parties.

Soit A C X. On désigne par [A] I’ ensemble des parties connexes du sous-graphe de G induit par A. Soit H
une famille de partiesrigide sur G. [H] est lafamille de partie de X dont les parties sont les parties connexes de
G detoutes les intersections de toutes les parties de H.

Soit f une application de & C 2% dans R*. Une famille de parties # = (X, &) munie d une application
festdtindicces A C B = f(A) < f(B). Il est dit pré-indicece ss A C B = f(A) < f(B). Il est dit
faiblement indicée ss A C B, f(A) = f(B) entrdineque A = ()45 B. Il est dit G-faiblement indicée s
AC B, f(A) = f(B) entraineque A € [ ,c5 Bla- -

2. Dissimilarités circulaires et hypercycles

Soit # un ordretotal sur X et d unedissimilarité sur X . 6 est circulairement compatible avec d si et seulement
si les quatre conditions suivantes sont vérifiées pour tous z6y620t :

L d(z, z) 2 min {max {d(z,y),d(z,y) }, max {d(z, ), d(z,1)}}



2. d(y,t) > min {max {d(y, x), d(t, =)}, max {d(y, z),d(t, z) }}

3.S d(z,z) > max{d(z,y), d(z,t), d(y,z), d(y,t), d(z,t)} aors pour tous u € X, max{d(z,u),
d(z,w)} < max{d(z,y), d(z,1), d(y, ), d(y, ), d(z, )}

4. Sid(y,t) > max{d(z,y), d(z, z), d(z,t), d(y, z),d(z,t)} dorspour tousu € X, max{d(y,u),d(t,u)} <
max{d(z,y), d(z, ), d(z,1), d(y, =), d(z, 1)}

Nousdironsqu’ unedissimilaritéest circulaires elle admet un ordre circulairement compatibl e. Cette définition
differe quelque peu de celle indiquée par Hubert et al (1998). Nous I’ avons choisie car elle assure une bijection
entreles dissimilaritéscirculaires et les hypercycles C-faiblement indicés.

Notons que la notion de compatibilité ne dépend que de la position des z; sur un cycle. Ainsi, si 6 est circulai-
rement compatible, soninversed ! I’est aussi, de méme quetouslesd; (avec z;0;x;110; ... 0;x,0;210; ... x; 1).
Lerésultat suivant rend compte de cette observation.

Proposition 1 Soit d une dissimilarité sur X. S’il existe un cycle C = (X, E) tel que chaque classe de d soit
rigide sur C, alors il existe un ordre 6 sur X circulairement compatible avec d.

Proposition 2 Soit d une dissimilarité sur X. Si H4 est un hypercycle, alors 23, en est un aussi. Si 234 est un
hypercycle, B, I’est également.

Démonstration Soit d une dissimilarité telle que ses cliques maximales forment un hypercycle sur un cycle C.
Soient z et y dans X . Pour tout z de B(z,y) il existe une classe A de d telle que {z,y,z} C A etdiam(4) =
diam({z,y, z}). A &antrigidesur C, il existeun chemindansG dez az, et dez ay, dans B(z, y). Ains B(z,y)
est rigide sur C et les 2-boules de d forment un hypercycle sur C. Soit d une dissimilarité telle que ses 2-boules
forment un hypercycle sur un cycle C. Pour tout y dans B(z,a), B(z,y) C B(z,a) est rigide sur C. Ains
B(z,«a) estrigidesur C et les boules de d forment un hypercyclesur C. O

Notons que les implications réciproques seraient fausses : les 2-boules de d; forment un hypercycle, pas ses
cliques maximales. Les boules de d> forment un hypercycle, pas ses cliques maximales ni ses 2-boules :

o Y
z |0 .
y |10

d: z|3]|2|0 .

t12(2|120
w2332 O|

T Yy z t u t

U

des cliques maximales de d;

o Y
z |0 - 937
y|2]0
dr: z]13]2|0
t[2]2]1]0 v o
ul|2|3[3]|1 O| t P
z Yy z t u ¢ w

des 2-boulesde d,,
La proposition 3 ci-dessous constitue une réciproque ala proposition 1.

Proposition 3 Soit d une dissimilarité sur X . La famille des classes de d admet un cycle sous-jacent si et seulement
s’il existe un ordre linéaire sur X circulairement compatible avec d.



Nous utilisons la famille de parties [H] pour étendre la notion de fermeture par intersection qui permet de
construire une C-faiblement indicée, rigide sur un cycle C, apartir d’un hypercycleindicé: I’intersection de deux
classes peut gjouter deux classes digjointes au systeme. En &tendant |e theoreme de bijection générale (Bertrand,
2000), compl étant le systéme de classe rigide sur C' par [H]¢ plutdt que par H, nous obtenons::

Proposition 4 Soit # = (X, ¢, f) une famille de parties indicée et rigide sur un cycle C. 1l existe une unique
dissimilarité circulaire d telle que ([H]c,diamg) = (H, f), et pour chaque dissimilarité circulaire, il existe un
unique hypergraphe C-faiblement indicé rigide sur ce cycle C, induit par ([H4]c, diamg).

3. Algorithmes

Reconnaissance d’un hypercycle

Algorithme 1: Trouver un cycle sous-jacent
S« (A4,-A); Z «+ (1,2);
répéter
A+ {A € £ | A intersecte proprement deux zones };
si A # ¢ alors Choisir A € A4; Alleren1;
B + {A € £ | A intersecte proprement une zone, et ne contient une mais pas toutes les autres zones };
si B # ¢ alors Choisir A € B; Alleren 1;
D «+ {A € £ Aintersecte proprement une zone, et contient toutes ou aucune des autres zones };
si D # ¢ alors Choisir A € D tel que | A| maximal;
sinon S ne peut étreraffiné: construirele cycle C; Aller en 2;
1 Mettre a jour S et Z en gjoutant laclasse A;
jusqua AU BUD = ¢;
2 Verifier queles classes non utilisées sont compatibles avec C';

L' algorithme 1 permet de trouver un cycle sur lequel toutes les classes d' un hypercycle sont rigides. Nous
construisons, a chaque étape de I’ algorithme, une partition de X en zones, S. Cette partition est en relation avec le
cycle de la succession des quartiers, chague zone correspondant a un ou deux quartiers. Le quartier est identifié
par sa zone, non par les éémentsqu’il contient.

Nous appelonsle une classe de D qui soit est incluse dans une zone, soit son complémentaire est inclus dans
une zone. Placer unele sur le cycle en construction est le seul moyen de séparer une zone en plusieurs quartiers.
Maximiser lataille de I'ile (cardinal de la classe considérée) évite de devoir remettre en cause cette séparation.
Notonsqu'il est équivalent de dire que A est rigide sur un cycle C', ou que le complémentairede A I’ est.

Laprocédurede mise ajour consisteen I’ identification des limites de la classe ajoutée, en une ou deux créations
de zones, et en une renumérotation des quartiers. La complexité globale de I’ algorithme est en O(n?).

Approximation

Etant NP-difficile (Barthelemy et Brucker, 2000) en norme finie, le probleme de I’ approximation d' une dis-
similarité quelconque par une dissimilarité circulaire ne peut étre résolu de fagon satisfaisante. De plus, on peut
constater que les dissimilarités circulaires se comportent mal vis-a-vis des inférieures maximales.

En se restreignant aux dissimilarités circulaires qui sont des quasi-ultramétriques (Bandelt et Dress, 1989;
Diattaet Fichet, 1994 ; Diatta, 1996) et en utilisant les résultats de Frangois Brucker (2001) sur les quasi-ultramétri-
ques faiblement sous-dominantes, on peut mettre au point un algorithme permettant d' approcher en temps poly-
nomial une dissimilarité quelconque par une dissimilarité circulaire a cycle fixé. Poue ce faire, hous proposons
un algorithme qui, a cycle fixé, approche une dissimilarité d quelconque par une quasi-ultramétrique circulaire
inférieure.



Nous considérons les d(z,y) dans I’ ordre croissant, et &endons un arc de cycle entre les éléments = et y de
fagon a construire une quasi-hiérarchie. Le processus s aréte lorsque deux classes couvrent X en ayant une in-
tersection non connexe sur le cycle (violation de I'inégalité des 4 points pour les quasi-ultramétriques) (Diatta
et Fichet, 1994) ou lorsque trois classes couvrent le cycle en ayant deux a deux des intersections non-vides
(violation de la condition dite de Gilmore que AN BN C # ¢ entrdine qu'il exise D 2 AN BNC et
(D) < max{f(A), f(B), f(C)}) (Bertrand, 2000).

Nous avons au maximum O(n?) dissimilarités a considérer, chacune nécessitant un traitement en O(n) plus
un test en O(n?) pour laderniére condition, soit une complexité globaleen O(n*).

Approximation lorsqu’aucun cycle n’est fixé

Lorsgue la dissimilarité d n’est pas circulairement compatible, I’ algorithme 1 conduit a un ordre partiellement
compatible, ie. compatible avec un certain nombre des classes de d (dans notre cas, des 2-boules de d). Nous
utilisons alors le second agorithme, couplé & une mesure de ||d — d¢|| ol ¢ est la quasi-ultramétrique obtenue
par I’ algorithme précédent sur le cycle C, en explorant le voisinage (au sens des transpositions) du cycle utilisé.

4. Exemple

L’ application de cette méthode aux données de Henley (Barthélemy et Guénoche, 1988) donne ces résultats:

Mouton Chévre Mouton Cheval

Chévre Cheval

Lion Vache Lion
Chien Ours Chien

Chat Cochon Chat

Lapin Souris Lapin

Souris

Cerf Cerf

La hauteur des classes est proportionnelle au diamétre  Seul I’ordre total des diametres est conservé
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RESUME. Nous présentons dans cet article deux outils graphiques visant a aider I'utilisateur a
comprendre les résultats obtenus par les algorithmes de SYM (Séparateur a Vaste Marge ou " Support
Vector Machine").Ces algortihmes sont de plus en plus souvent utilisés et donnent de bons résultats en
classification, mais ils sont utilisés comme des boites noires. |Is cherchent a trouver la meilleure
séparatrice entre les éléments de deux classes. Cette séparatrice est un hyperplan dans le cas le plus
simple et une surface quelconque autrement. Le principal probléme auquel on se trouve confronté est
SI orfs de trouver une représentation 2D ou 3D d'une telle frontiere n-dimensionnelle sans perdre trop
"information.

MOTS-CLES: Fouille de données, Classification, SVM, Interprétation de résultats

1. Introduction

Les algorithmes de SVM (Support Vector Machine) font partie des méthodes de noyaux.
Les premieres publications [VaCh 64] utilisant ces méthodes datent du milieu des années
1960 dans le domaine de |a reconnaissance des formes. Elles connaissent ces derniéres années
un fort regain dintérét (notamment en fouille / analyse de données). De nombreux logiciels
sont disponibles & I'heure actuelle (cf. la liste disponible sur www.kernel-machines.org). De
nombreuses versions différentes de SVM ont fait I'objet de publications et leur champ
d'application sélargit de jour en jour. Nous nous intéressons ici a une utilisation particuliére
des algorithmes de SVM : la classification supervisée. Dans ce cadre dutilisation, les
algorithmes de SVM permettent de trouver la meilleure séparatrice entre les é éments de deux
classes. Lanature de cette séparatrice varie avec le choix de lafonction de noyau utilisée, elle
peut étre un hyperplan, une fonction polynomiale de degré d ou une fonction sigmoidale, ...

Habituellement, les seuls résultats fournis par les algorithmes de SVM sont I'éguation de la
seéparatrice et le taux de bonne classification obtenu. Ici, nous nous intéressons & essayer
d'expliquer ces résultats. Une premiére méthode utilisable dans le cas d'une frontiére linéaire
va consister a visualiser les projections en 2D de I'hyperplan de séparation. Bien entendu,
I'information obtenue de cette maniére est approximative (comme I'est toute projection 2D
d'une primitive graphique de dimension supérieure a 2). Une autre solution (valable pour une
frontiere linéaire ou non) est d'afficher la distribution des individus en fonction de leur classe
et de leur distance ala séparatrice calculée.



2. Visualisation des projections de ' hyperplan

Pour effectuer la visualisation de I'hyperplan de séparation, nous allons partir de I'ensemble
des projections 2D suivant toutes les paires possibles dattributs. Puis nous allons calculer
toutes les intersections de I'hyperplan obtenu par le SVM avec les matrices 2D, Cc'est a dire
une droite pour chague matrice. Comme on peut le voir sur le schéma de la partie gauche de
la figure 1, cette information est approximative. Dans le pire des cas, on a affaire a un
hyperplan dont tous les coefficients sont non nuls (c'est a dire que la séparatrice est une
combinaison linéaire de tous les attributs, il n'y a aucun coefficient nul ou proche de zéro).
L es projections de I'hyperplan obtenues sur les matrices 2D ne sépareront pas visuellement les
données des deux classes, bien que I'hyperplan, lui, sépare réellement les données. Dans le cas
le plus favorable, il y aura bien une séparation visuelle des données par la droite projetée.
Dans le cas général, on a un mélange des deux cas précédents, c'est par exemple le cas sur la
partie gauche de lafigure 1, ou deux projections montrent une droite séparant les deux classes
alors que latroisieme montre les deux classes du méme cété du plan.

Figure 1. Visualisation de I'hyperplan de séparation des deux classes sur les projections 2D

Cetype de visualisation doit étre vu plus comme un moyen de situer approximativement la
position de I'hyperplan de séparation des données, que comme un moyen d'évaluer la qualité
de la séparatrice obtenue. On ne peut aisement évaluer cette qualité puisgque des points séparés
par I'nyperplan peuvent apparaitre du méme c6té de la droite apres projection, et inversement,
des points non séparés par I'hyperplan peuvent apparaitre séparés aprés la projection. La
partie droite de la figure 1 montre un exemple d'un telle représentation sur le set de données
diabetes de I'UCI [BIMe 98] dans I'environnement graphique de fouille de données que nous
avons développé [Poul 02].



3. Visualisation dela distribution desindividus par rapport al'hyperplan

Une toute autre méthode va consister a calculer (en méme temps que la classification est
effectuée par I'algorithme de SVM) pour chaque individu, sa distance perpendiculairement a
I'hyperplan de séparation. On affiche ensuite la distribution de ces points, sous la forme d'un
histogramme, avec en positif les points bien classés (du bon c6té du plan) et en négatif, les
points mal classés. Ceci permet dans un premier temps de voir de maniere trées intuitive la
qualité de la séparatrice obtenue. Un exemple d'une telle visualisation est donné sur la figure
2 sur les données Segment de I'UCI avec en gris clair la classe 5 et en gris fonceé les autres
classes. On remarque immeédiatement que les individus de la classe "le reste" sont plutdt bien
classés aors que ceux de laclasse 5 sont plutét tres mal classés.

i)
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Figure 2. Visualisation de la distribution des données en fonction de leur distance a I'hyperplan
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Cette représentation peut aussi servir de base pour aler voir quels sont les individus qui
"posent probleme". On peut sélectionner I'une des barres de I'histogramme et les individus
correspondant sont alors mis en évidence dans I'ensemble des matrices 2D. Ceci permet de
localiser les individus pour lesquels la classification ne donne pas des résultats satisfai sants.

Sur I'exemple de la figure 3 on représente le résultat de la classification de la classe 5
contre le reste pour les données Segment de I'UCI et on sélectionne les deux barres les plus
proches de I'hyperplan obtenu, correspondant aux individus mal classés (en dessous de I'axe
horizontal). Les individus en question sont alors représentés en gras sur la matrice 2D. On
peut voir dans ce cas, que I'hyperplan de séparation est presgque perpendiculaire a la matrice
2D. Les 6 points en surbrillance les plus a droite correspondent aux individus mal classés des
autres classes (gris clair) et tous les autres points en gras correspondent aux individus mal
classés de la classe 5 (gris foncé). L'hyperplan de séparation des données en deux classes se
situe entre ces deux groupes de points. A l'inverse, on peut tout aussi facilement choisir de
visualiser lesindividus les plus représentatifs de la classe.

4. Conclusion - Per spectives

Nous avons présenté deux techniques graphiques de visualisation / interprétation des
résultats des algorithmes de SVM. La premiére est basée sur un ensemble de projections 2D
(selon toutes les paires possibles d'attributs) de I'hyperplan de séparation des données en deux
classes. Bien gqu'approximative, cette visualisation permet d'avoir de maniere ssmple une



information sur la position de I'hyperplan. La seconde technique présentée permet quant a elle
dévauer la qualité de la frontiére obtenue par le biais d'un histogramme représentant la
distribution des individus en fonction de leur distance au plan de séparation. Liée aux
matrices 2D ce systéme permet de plus de localiser les individus mal classés ou les plus
représentatifs de la classe. Cette derniére représentation peut étre naturellement généralisée a
n'importe quelle type de frontiére (linéaire ou non).
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Figure 3. Visualisation des individus mal classés les plus proches de I'hyperplan

5. Bibliographie

[BIMe 98] C.Blake, C.Merz, UCI Repository of machine learning databases,
[www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.html]. Irvine, University of California, Department of Information and
Computer Science, (1998).

[Poul 02] F.POULET, "FullView: A Visual Data Mining Environment", International Journal of Image and Graphics, 2(1),
127-144, Jan.2002.

[VaCh 64] V. VAPNIK, A.CHERVONENKIS, "A note on one class of perceptrons’ in Automation and Remote Control, 25,
1964.



Reconnaissance dynamique de for mules mathématiques

Marcel Rémon

Département de Mathématique
Université de Namur B-5000 Namur
marcel.remon@fundp.ac.be

RESUME. Les algorithmes de reconnaissance d’objets procédent habituellement en comparant I’objet a reconnaitre a une col-
lection d’objets de référence, appelée base d’entrainement. Cette derniére ne comporte qu’un nombre fini d’éléments. Dans
plusieurs applications, telle que la reconnaissance de formules mathématiques, le nombre de situations plausibles est quasi-
ment illimité, vu la structuration propre de ce type d’expression.

Il est important de développer des systémes dynamiques de reconnaissance qui puissent générer, a la demande, des nouvelles
situations de référence. L’aspect le plus ardu de cette recherche est I’automatisation du choix des nouvelles références que
devra proposer le générateur (optimisation dynamique), en fonction de I’étape ou le programme de reconnaissance se trouve.

moTs-CLES : Classification, Reconnaissance de caractéres, Discrimination, Analyse d’images

1. Introduction

Dans le domaine de la reconnaissance de documents, celle de formules mathématiques a déja fait I’objet
de nombreuses études[FAU 00, LAV 00, KAC 01]. L’extraction automatique de formules mathématiques est un
probleme plus difficile qu’il n’y parait a premiére vue, car la complexité d’une formule peut &tre trés grande.
L’idée préconisée dans cette présentation est de permettre a I’algorithme de reconnaissance de générer, a la de-
mande, de nouveaux objets de référence, afin que la base d’entrainement (les formules de référence) ne soit plus
limitée en taille.

2. Segmentation delaformule

Soit F I’ensemble des formules mathématiques possibles. Cet ensemble est infini. Soit F' la formule & re-
connaitre.

La premiére étape de reconnaissance est classique, mais peut étre complexe. Il s’agit de I’étape de segmenta-
tion de I’équation en entités simples. On découpe la formule en symboles atomiques (lettres, opérateur arithmé-
tique). Pour cela, on procede d’abord a une séparation des symboles mathématiques selon I’axe vertical, puis selon
I’axe horizontal, et ainsi de suite jusqu’a I’obtention de zones non séparables ni verticalement, ni horizontalement.
Dans ces zones, on procéde a une identification (qui n’est pas encore de la reconnaissance) des symboles ato-
miques par connexité. Une entité est définie comme un ensemble de pixels connexes. Le probléme des symboles
non connexes est traité (signe =, lettres 7 et j). Chaque entité est localisée afin de reconstruire par apreés I’arbre de
la formule.
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Figurel. Segmentation des entités mathématiques

3. Reconnaissance des entités

Chaque symbole atomique ainsi identifié est comparé avec les éléments b ; d’une base d’entrainement simplifiée,
soit BB. Pour cela, il nous faut un générateur de telles entités de référence. Ce générateur est un petit script utilisant
IATEX. Pour que cette reconnaissance soit efficace, il nous faut une distance robuste, peu sensible a la casse ou a la
police de caractére utilisée (italique, gras, police générée par Word ou LATEX).

Aprés plusieurs tests, la distance retenue est définie comme suit : on génére un grand nombre de droites
aléatoires dans la fenétre contenant I’entité et on compte la fréquence de droites rencontrant I’entité 0,1,2,---,n
fois 1. Ensuite on compare (distance euclidienne dans R™) ce vecteur de fréquences avec ceux trouvés pour les en-
tités b; de référence. Cette mesure est trés robuste aux dilatations, translations, rotations. Elle permet de discrimer
entre des symboles trés proches. A chaque entité identifiée est associé un élément de 13, ou plusieurs, selon le seuil
de discrimination accepté entre les entités de référence.

Figure2. Exemple de mesure morphologique.
(f1, f2, f3, fa) 0OU f; est la fréquence des droites rencontrant ¢ fois I’entité.

Pour la figure : (0, 4, 4,0),(0,2, 4, &) et (3, 2,3, 2).

b; | 0 1 2 3 4 o: — x||
— 00 1,0 0,0 0,0 0,0 0,6124
¥ [ 0,2834 | 0,5391 | 0,1774 | 0,0 0,0 0,1825
1 [0,1264 [ 0,7880 | 0,0852 | 0,0 0,0 0,3687
2 [ 0,1255 | 0,6273 | 0,2289 | 0,0182 | 0,0 0,1571
3 [0,1238 | 0,5751 | 0,2826 | 0,0184 | 0,0 0,0923
5 | 0,1201 | 0,5743 | 0,2933 | 0,0122 | 0,0 0,0923
x [ 0,18 | 04671 | 0,3081 | 0,0428 | 0,0019 0,0355

[ x [ 0,1652 | 0,4970 | 0,3062 | 0,0310 | 0,0004 |

Figure3. Comparaison entre x et plusieurs entités de référence b;.

1. on en a généré 20 000 pour la figure 3, mais 2 000 droites donnent déja une bonne estimation de la probabilité pour une
droite quelconque de rencontrer 5 fois I’entité. Le nombre n est choisi de telle fagon que la fréquence de rencontrer n + 1 fois
I’entité est nulle.



4. Premiéreestimation delaformule

A partir de la localisation des entités lors de I’étape de segmentation, nous construisons, de maniére récursive,
un arbre associé a la formule. L’arbre ainsi construit se base sur la grammaire des formules mathématiques. 11 est
important que I’arbre soit mathématiquement interprétable, et non pas une suite de symboles atomiques.

Dans un premier essai, nous avions comme résultat un arbre composé de fonctions interprétables par LATEX, ce
qui nous permettait de redessiner la formule. Mais, cela n’est pas suffisant, car il n’y a pas de différence en LATEX
entre 2 5 et 25. De plus, IATEX ne peut manipuler les formules.

C’est pourquoi nous sommes en train de travailler a la construction d’arbres qui soient interprétables mathéma-
tiqguement, par exemple, en Matlab. La reconnaissance de la formule est alors quasiment effective, car on peut la
reprendre dans un algorithme de calcul.

Pour cela, nous avons besoin d’une grammaire des opérateurs et des termes. Cette grammaire est également
utilisée pour affiner notre reconnaissance de la formule globale, car les expressions non valides sont &liminées
d’office.

Lorsque le découpage n’est pas clair - par exemple, dans le cas d’exposant ou d’indice -, I’algorithme garde en
mémoire les structurations possibles de la formule &tudiée. Par exemple, nous retenons comme choix possibles zy,
xy et ¥ si I’entité y n’est pas exactement au méme niveau que x, & condition que cela ait un sens en arithmétique
(on ne peut avoir +,).
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Figured. Exemple d’arbre avec mémoire des choix possibles.

5. Reconnaissance dynamique de la formule globale

Il s’agit d’améliorer I’estimation de F'. Grace au script générateur de formules et a I’ utilisation de la mesure ex-
posée précédemment, il est aisé de comparer n’importe quelle formule mathématique avec la formule a reconnaitre.

Le probléme est de fournir au générateur de formules de bons candidats pour les estimations successives.
Lors de I’étape de reconnaissance des entités, nous avons gardé, par chaque entité, un ou deux candidats dans
I’ensemble B, et nous avons fait de méme lors de la création de I’arbre représentant la formule. Nous testons alors
systématiquement toutes les combinaisons apparaissant dans I’arbre de la formule. Ainsi, pour I’exemple de la
figure 1, I’algorithme générera les formules suivantes : -

x2 z2 Tz ot _Z
Ce n’est qu’a partir des formules globales générées par I’algorithme que se fera la reconnaissance ultime de
la formule. La encore, la distance basée sur un ensemble aléatoire de droites est utilisée, vu sa robustesse. Et les
résultats sont vraiment encourageants, que ce soit pour des formules générées en LATEXou en Word.
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RESUME. On étudie la ressemblance entre deux partitions sur les mémes individus a I’aide du
coefficient de corrélation vectorielle RV et du kappa de Cohen (dans le cas ou les partitions ont le
méme nombre de classes). On montre que le RV s’identifie a I’indice J de Janson et Vegelius. On
étudie la distribution d’échantillonnage de ces indices pour des paires de partitions proches (issues
d’un modeéle de classes latentes) afin de donner des valeurs critiques sous des hypothéses réalistes.

MOTS-CLES : kappa de Cohen, corrélation vectorielle, indice de Janson et Vegelius, classification,
classes latentes.

1. Introduction

Dans des travaux antérieurs [SAP 01, 02, 03], nous avons étudié la distribution du coefficient de
Rand et d’indices voisins dans le but de comparer deux classifications provenant d’un méme ensemble
de données, afin de répondre aux questions suivantes : lors de deux enquétes portant sur les mémes
individus, comment mesurer I’accord entre les deux classifications? Est-ce que les configurations de
ces deux classifications se ressemblent ?

On présente ici les écritures logiques et relationnelles d’un indice obtenu a partir du coefficient de
corrélation vectorielle RV introduit par P. Robert et Y. Escoufier [ROB 76] qui se révéle identique au
coefficient J de S. Janson et J. Vegelius [JAN 82] ainsi que leurs distributions d’échantillonnage sous
une hypothése nulle d’absence de liaison.

Le coefficient kappa de Cohen, fournit une autre fagon de mesurer I’accord entre deux partitions
ayant le méme nombre de classes, provenant d’un méme échantillon. Cet indice, contrairement au
précédent dépend de la numérotation des classes : on identifie la permutation des classes d’une des
deux partitions en maximisant la valeur du kappa.

2. Notations

Soient P; et P , deux partitions des mémes individus (ou deux variables qualitatives) a p et g
classes. On notera K; et K, les tableaux disjonctifs associés et N le tableau de contingence croisant P,
et P, de terme général n;. On a N=K’;K;

Lorsque I’on croise deux partitions, on s’intéresse également aux paires d’individus qui restent ou
non dans les mémes classes. On a en tout n(n-1)/2 paires d’individus.

A chaque partition Py est associé un tableau relationnel C¥, de dimension nxn, dont le terme général

ck est défini par :



K {1 si les deux individus i et i'sont dans la meme classe de la partition P,
0 sinon

On a C'=K;K; et C*=K,K,
3.RVoulJ

Le coefficient de corrélation vectorielle RV introduit par P. Robert et Y. Escoufier [ROB 76]
permet de mesurer la ressemblance entre deux tableaux de données numériques X; et X, sur les
mémes observations en comparant les produits scalaires inter-individus associés aux deux tableaux .

Ces matrices de produits scalaires X;X’; notées W; sont de dimension nxn . Le coefficient RV est
défini par :

trace (W, W,)
\/trace (W.2)trace (W/)

Les travaux de A. Lazraqg et R.Cleroux [LAZ 01,02] donnent la possibilité de tester des hypotheses
concernant RV mais pour des données numériques.

Si on applique ce coefficient a deux tableaux disjonctifs K, et K, , on trouve :

RV (X,,X,) =

RV(Py,Py) = trace (C'C?) _ %:,(Cii‘)(cii')

\Jtrace (C*)? trace (C?)? T (ci)? T (ch)’

Si RV est suffisamment grand, les classifications obtenues seront voisines.
En centrant les c:‘, on retrouve la forme relationnelle de I’indice J de Janson et Vegelius établi par
[IDR 00]:

1_1 2_&

paY_ > —pY -y nf+n’ _ ;(c,i. p)(cn' q)
D
;(C.. R ;(0,, J

J(R.R)=

4. Le kappa de Cohen

Introduit par [COH 60], le coefficient kappa est une mesure d’accord entre deux variables
qualitatives pour des données appariées : pour deux partitions & méme nombre de classes, il mesure
I’écart a la diagonale du tableau de contingence :

K k
nznii —Z“in.i
_ _i=l . i=1
n’->nn,
i=1

La concordance observée P, est la proportion d’individus classés dans les cases diagonales de
concordance du tableau de contingence, soit la somme des effectifs diagonaux divisés par la taille de
; . k
I’échantillonn: p _— lz n..
0 n ii

i=1

K



La concordance aléatoire P, est égale a la somme des produits des effectifs marginaux divisés par

Kk
le carré de la taille de I’échantillon p, :izznini. Le kappa exprime la différence relative entre la
oz &0

proportion d’accords observés P, et la proportion d’accords aléatoires P, qui est la valeur espérée, sous
I’hypothése nulle d’indépendance des variables, divisée par le complément a un de I’accord aléatoire.
= Po - P,
1- P,

L’identification des classes est nécessaire pour utiliser le coefficient kappa, car quand on a a
comparer deux partitions des mémes individus obtenues par des méthodes de classification, la
numérotation des classes est arbitraire : il est alors logique d’identifier les classes des partitions qui
conduisent a une valeur maximale de x . On prend alors la permutation des classes qui maximise le
kappa d’ou leur renumérotation.

5. Distributions d’échantillonnage

On utilise la méthodologie présentée en [SAP 02] pour étudier la distribution d’échantillonnage de
ces deux indices pour des paires de partitions proches.

Rappelons ici que le but n’est pas d’étudier si les deux partitions sont indépendantes, mais si elles
sont concordantes : la difficulté étant de formuler correctement I’hypothése nulle de concordance.On
procéde alors comme suit: a partir d’une partition initiale basée sur un modele de classes latentes, on
obtient deux partitions par une méthode classique type k-means obtenue en séparant les variables en
deux blocs. On calcule alors les indices ci-dessus pour les deux partitions : en itérant le procédé on
obtient par simulation la distribution d’échantillonnage de RV (ou J) et de kappa.

6. Application numérique

On a obtenu deux partitions de 1000 individus P, et P, a 4 classes chacune par la méthode des k-
means selon deux groupes de variables
Le tableau de contingence croisant les deux partitions est :

1 2 3 4
248 0 0 2

1 198 27 9

2 6 43 202
0 58 192 12

On trouve une valeur de I’indice Kappa égale a 0.335, et une valeur de J (ou RV) égale a 0.648.

~On reordonne ensuite les colonnes selon le kappa maximal (il y a 4! permutations) pour pouvoir
identifier les classes de P, a celles de P;: la valeur maximale du kappa est de 0.787 obtenue en
permutant les deux derniéres colonnes d’ou le tableau réordonné :

1 2 4 3
248 0 2 0
1 198 9 27
2 6 202 43
0 58 12 192
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Figure 1 : Distribution des coefficients de Janson et Vegelius et de kappa
pour des partitions en 4 classes de 1000 individus avec 1000 itérations.

Par simulation on trouve que le coefficient J varie entre 0.4 et 0.7. La valeur la plus fréquente est
de 0.63 et la moyenne du coefficient J est égale a 0.617. Le coefficient kappa de Cohen varie entre 0.4
et 0.875, et est de moyenne 0.82. La bimodalité est due a la présence d’optimums locaux engendrés
par la méthode des k-means. Dans I’exemple, on en déduit que les deux partitions sont suffisamment
proches car les deux coefficients prennent des valeurs proches de la moyenne sous I’hypothése de
partitions identiques.

7. Conclusion

Nous avons montré I’identité des coefficients RV et J pour des partitions. J et le kappa de Cohen
(mais ce dernier pour des nombres de classes identiques et aprés permutation) permettent de tester la
similitude entre deux partitions en les comparant a leur distribution simulée dans le cas de données
provenant d’une méme partition « mere ».
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RESUME: Le procés de restructuration et de redéfinition de la fonction d'intermédiaire bancaire a
entrainé de profonds changements dans le systeme financier italien. Dans cette situation les banques
ont essayé une rapide réorganisation de leurs structures dans le but de parvenir & un meilleur
rangement sur le plan de la rentabilité. L'objectif principal de notre étude consiste a fournir une
représentation sur les déséquilibres financiers des régions italiennes, en utilisant les techniques
d'analyse multivariée. L'analyse particuliére des «cluster » (cluvar) a permis d'obtenir un tableau sur
les discordances du systéme financier des régions italiennes en mettant en évidence les relations entre
les régions et les variables plus significatives qui ont contribué a la détermination de ces relations
elles-mémes.

MOTS-CLES : banques, cluster analisys, PCA, régionalisation.

1. Introduction

Depuis des années le marché financier et monétaire résulte soumis a des transformations
remarquables qui peuvent étre imputées a des raisons différentes. Entre autres on remarque
une intense «disintermédiation des créances », un processus de restructuration et de
redéfinition de la fonction d'intermédiation financiére des banques, avec la conséquence d'une
naissance de nouveaux opérateurs financiers non bancaires spécialisés (Gallo G., 1990).
Parallelement le debouché progressif des mouvements de capital et la prospective du marché
unifié européen ont déterminé la plus grande pression de la concurrence a l'intérieur des
systemes financiers (Parillo F., 1998). Les banques ont essayé une rapide réorganisation dans
le but de parvenir a un meilleur rangement sur le plan de la rentabilité (Alessandrini, 1992).

On en trouve I'épreuve dans le grand nombre d'opérations de fusion et d'incorporation, la
croissante diversification de l'activité bancaire avec la progressive ouverture aux services
bancaires, financiers et immobiliers, outre le recours a des modéles de gestion variés. La
concurrence a encouragé en plus la naissance et une diffusion rapide de nouveaux instruments
dans I'emploi de I'épargne. Le tout dans le but d'une plus grande efficacite du systéme
(Parrillo F., 1955). L'évolution des marchés financiers constitue un deuxiéme secteur de



recherche surtout pour ce qui concerne les relations entre I'économie réelle et I'intermédiation
financiére, entre le crédit et le développement, outre l'articulation du phénoméne en relation
aux difféerentes réalités du territoire. Ce dernier aspect constitue le sujet de notre recherche
dont I'objectif est celui de tracer un plan de la diversification du territoire a I'intérieur du
systeme financier italien sur la base d'indicateurs spécifiques. C'est ainsi qu'on essayera de
déterminer les différences ou les ressemblances entre les régions italiennes, de le classer en
des groupes ayant des caractéristiques homogénes et de constater la présence et la nature
d'éventuelles différences financieres.

2. Les indicateurs

Le sectionnement du territoire en des aires homogenes en relation au phénomene étudié
implique la localisation d'indicateurs specifiques qui soient a méme de synthétiser
I'information statistique qu'on espere pouvoir obtenir.

Suivant ce procédé, on a localisé, en relations aux hypotheses, un ensemble exhaustif de
variables et I'on a construit les macro indicateurs concernant les aspects du phénomene ci-
aprés mentionnés : économie réelle (7 indicateurs simples) - densité bancaire (5 indicateurs
simples) - productivité bancaire (5 indicateurs simples) - financement de [l'activité de
production (6 indicateurs simples) -intermeédiation du crédit (3 indicateurs simples) - analyse
dimensionnelle des agences de credit (4 indicateurs simples) - risque et taux d'intéréts (9
indicateurs simples) - flux financiers inter-régionaux (4 indicateurs simples) - activités
financieres des ménages (4 indicateurs simples) - systéeme des réglements (8 indicateurs
simples).

3. Analyse empirique

Dans le but de tater la répartition du territoire italien en relation a chaque aspect marquant,
selon les hypothéses qu'on a faites, les différentes typologies du comportement du
phénomeéne, nous avons utilisé singulierement des groupes de variables conformément a ce
gue nous avons indiqué plus haut. La technique que nous avons proposée a pour but le
repérage des groupes homogenes et des relations entre les unités (parcours) (relations entre
chaque unité et les cluster tout en identifiant parmi les variables celles qui ont le plus
contribué aux liens entre les couples d'unités).Dans le détail, étant donné un bareme de
données ou x; représente la détermination de la variable X; etant J=1,...m sur les unités U;
étant i=1,... n. Soit Sn,m le correspondant bareme des valeurs standardisées et di I'écart plus
opportun. On établit m matrices des écarts. Dans ce but on a utilisé la technique du
regroupement « Cluvar » (Skonieczny G, 1995).

L'utilisation des groupes de variables a permis une analyse thématique du phénomeéne et de
ses articulations sur le territoire ne permettant pas, toutefois, une vision d'ensemble considéree
comme analyse de chaque aspect et des éventualités produites par l'intégration entre celles-ci
(Torrisi, 2000).



Souvent l'accumulation de causes concomitantes produit des manifestations et des
comportements tout a fait écartées des communs baréemes d'interprétation. On a engagé des
indicateurs composés construits en utilisant des moyennes pondérées a travers les pois
factoriels des 55 variables (indicateur simples) prises en examen. La cluster analisys a été
appliquée sur le total des 10 macro indicateurs composés dans le but d'établir un tableau sur la
diversification territoriale du systéeme économique-financier aussi bien que sur les groupes de
variables (indicateurs simples) de chaque macro indicateur, le tout dans le but de construire
les différences régionales relatives aux différents aspects pris en examen par chaque macro
indicateur : sphére réelle, densité et productivité bancaire, capacité de financement des
activités de production, intermédiation bancaire, etc.

5. Conclusions

L'analyse des cluster (appliquée aux composantes principales obtenues par le moyen de
I'analyse factorielle conduite sur 10 groupes d'indicateurs régionaux) a permis d'obtenir un
tableau du systeme financier national qui met en évidence la divergence entre le Nord et le
Midi de notre Pays. Les éléments structuraux qu'on a quantifiés dans la phase précédente,
offrent un tableau de synthése sur les différents aspects du systeme financier des régions
italiennes. Généralement, aprés avoir fait un premier examens des groupes, il résulte, aussi
dans la sphere financiére, la subdivision traditionnelle du pays en trois aires bien distinguees,
d'ou prévaut un Nord caractérisé par un systéeme de crédit compétitif en train d'augmenter
sensiblement. La technique de classement appliquée sur le total des indicateurs financiers a
mis en évidence une Italie a trois vitesses. S'il y a d'un c6té un partiel changement des
groupes, par contre les résultat d'ensemble sont généralement les mémes : Ce phénoméne
contribue partiellement a confirmer la validité des facteurs déterminants, en tant
gu'indicateurs synthétiques representatifs des divergences financiéres entre les différentes
régions. Le premier groupe englobe les régions Centre-Nord, caractérisées dans leur ensemble
par la présence d'un grand nombre de banques trés productives. Ce sont les régions du NEC
qui ont une importance décisive, étant donné les valeurs tres élevées du facteur « dimension
des entreprises de crédit ». L'activité d'intermédiation bancaire résulte étre bien élevée parce
qu'elle consent a la clientele de choisir a l'intérieur d'une vaste gamme d'instruments
financiers et de moyens de réglement, méme parmi les plus nouveaux et qu'elle garantit une
seule base pour les nécessités financieres des nombreuses entreprises présentes dans l'aire.

On trouve une situation diamétralement opposée dans les régions regroupées dans le
deuxiéme et le troisieme cluster prenant en analyse l'aire du Midi. Le systéme financier de
cette répartition est caractériseé par un relatif gap entre la structure réelle et le systéeme
financier. Les entreprises de crédit sont largement dispersées sur le territoire régional. Chaque
guichet sert en moyenne un nombre considerables de clients et englobe un territoire trés
étendu. Dans l'aire est prédominante l'activité des banques de grandes dimensions, ayant peut-
étre leurs sieges dans les centres financiers du Nord. En outre il résulte une faible productivité
bancaire aussi bien que l'intermédiation des entreprises de crédit. Tout cela peut contribuer a
expliquer la faible activité de financement de I'économie, particulierement dangereuse,



confiée surtout aux grandes entreprises financieres du Nord (a remarquer la haute dépendance
du Midi du crédit extérieur), et a expliquer aussi le fautif recours aux investissements en des
activités financiéeres (telles que titres de I'Etat) et enfin une insuffisante utilisation des plus
modernes instruments d'encaissement et de reglement. L'analyse comparée du secteur
financier a confirmé I'existence d'un persistant écart entre le Nord et le Midi, en mettant en
évidence un type de classement qui, dans I'ensemble, résulte presque analogue a celui qui a
été obtenu pour le développement de I'économie.Cette divergence ne manifeste pas des signes
évidents de changement.

Figure 1 — Diagram cluvar cluster
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ABSTRACT. After sequencing and identification of genes, Biology has entered the post-genomic era. Thanks to the reccent
advances in microarray technology and new developments made in hybridization techniques, the biologists are able to study
the expression patterns of several thousands of genes in a variety of experimental conditions and in different types of cells
simultaneously. The analysis of a huge quantity of data thus produced is useful for providing a general view of the basic

biological processes and to identify genes of interest. Cluster analysis (also called unsupervised classification) is useful in

reducing the complexity of the data and in formulating hypotheses that can be tested.

RESUME. Aprés le €gquenage et I'identification du ghome, la biologie est emte dans lere post-ghomique. Gate auxehormes
progrés aligs cemment dans la technologie des "pueeADN” ou des "biopuces” et de I'hybridation, les biologistes
peuvent maintenanesliser des ex@rimentations sur plusieurs milliers deges, exprims dans difffentes cellules, dans des
conditions d’'expfimentations vageés eta différents instants. L'analyse de la quastithpressionnante des daes ainsi
gérérées doit aidera’comprendre les atanismes deedulation des ghes. La classification, aussi bien demgs que des
expEriences (conditions), seeéle un outil efficace pour ces analyses. Nous faisons dans cet article un "inventaire” des
differentes rathodes utilisés par les biologistes ainsi que des outils logiciels disponibles notamment sur le web. Nous insistons
surtout sur les proldmes I€s aux doneés elles-mmes :erreurs systhatiques, dorgg€s manquantes.

KEYWORDS microarray experiments, gene expression, hierarchical classification, data normalisation, missing data

MOTS-CIES :microarray, biopuces, dom®s de I'expression, data mining, classificatioeraichique, normalisation des doees,
donrées manquantes

1. Introduction

Grace auwehormes progs gali€ dans la technologie des biopuces et dans les techniques de I'hybridation il est
possible détudier simultarment I'expression de plusieurs milliers dengs dans des conditions exjpentales
diverses ainsi que dans des cellules de typesmiffts. |l est devenuecessaire d’adapter lessthodes d’analyse
des doneés pour analyser les dozes de I'expression en vue de comprendre le fonctionnement eetsmismes
de rgulation de gnes. Les doregs sont @Sentes dans un tableau rectangulaire dont les lignes sontéedex”
par les @hes et les colonnes par les conditions, d’'uneriagrérale. Parmi les objectifs de I'analyse des deem”
de I'expression figure celui d'identifier leegeés co-exprims. La classification desges est donc un outil qui se
révele tes efficace car il existe une forte association entre le "profil d’expression” et la fonction du prodeitele g°
et il est possible deetérminer la fonction desages regrougs par la classification ([BRO 99]). L'application de
la classification des doees de biopuce et utiliste au @ébut pour €-ordonner les lignes et/ou les colonnes de
fapgon a pouvoir visualiser les associations en coloriant les valeurs de I'expression (ce tableaueasiledaivent
appe€ "heat map”) ([EIS 98]). Le regroupement demngs dans une emie classe permet de faire des hypsts
sur leur fonction commune.



2. Prétraitement des donrees

Compte tenu de la nature des exipientations et des technologies des biopuces, lessgsrotitenues ne peu-
ventétre analysés directement sans aveig prealablement "gtraiges”. |l s'agit de transformation, "standard-
isation” ou "normalisation”, correction de biais, filtrage etentuellement, traitement des dees ’manquantes.
Au départ, on se contentait de centrer eteduife les doneés par rappoe [a moyenne (ou la ediane) et Ecart
type d'échantillons (colonnes) et/ou moyennes (aedmhe) eecart type deseapies (lignes). Plusieurs chercheurs
se sont penas sur des probhes de biais systatique et ont propesies nethodes de correction (cf [XIA 02],
[QUA 02], [AL 03], et [TRO 01] pour n’en citer que quelques uns). Il faut noter que les éempBont obtenues °
partir des expfimentations utilisant I'une des 2 technologies :

- "oligo microarrays” gnérés par la technique de "photolithographie” et fabaget commercialis par
Affymetrix Inc.;

- "cDNA arrays” utilisant une technique de "maillage”eménique o chaque "spot” regit du matriel
génétique (gquence d’ADN) par un sysine de "jet d’encre”. Les domes sont obtenues sous forme d'intemndi”
la luminance des diffentes couleurs (emplegs pouetiqueter lee€hantillons "hybridies”) par les techniques
d’'analyse d’image.

Les donees obtenues (rapports de fluorescence de couleurs, typiqguement rouge/vert)etmvestandard-
isées” ou "normalisés” diferemment en fonction de la technologie biopuce @#ipour les produire. |l semble y
avoir de cofusions quaiatI’'emploi des termes "standardisation” et "normalisation”. Pour certains, le terme "nor-
malisation” désigne |Btape de correction d’'image avaneddluer I'intensié” de fluorescence (ces logiciels sont
fournis par le fabricant de microarrys), et "standardisation”, celle de transformer lesekde faon a rendre les
échantillons comparables par I'analyses statistique. Pour d’autres, les deux termes sont synonymes de "standard-
isation”. La premere transformation consisteutiliser la fonction log (base 2) des rapports (appg@g-ratio”)
afin d’accorder la /e importance aux sur-expressions qu’aux sous-expressions. Ces log-ratios sont fortemen-
t dépendantes de l'intensitdu signal: la variance des log-ratios augmente avec l'ineeisit’spot”. On peut
enumerer quelques sources de biais dans lesedndé I'expression : les quasttvariables d’ARN méentes
dans lessthantillons de @part, les diffrences dtiquetage et d'efficaattle dtection des couleurs emplkess,
biais systmatiques des mesures, et le biais spatial sur les "microarrays”. Les biad'thisnsig sont étects
a l'aide d'un graphique, appel'R-1 plot”, et corriggsa I'aide d’'un facteur de correction es@npar la nethode
"lowess” (cf [TWU 01]). Aprés avoir "corrig¢” les don®es on doit les standardiseefg par ghe ouvechantillon
paréchantillon) en vue de les rendre comparables statistiquement. |l s’agirérafide les centrer par rappart
la moyenne (ou la ediane) et deaduire par rappod I'ecart type.

Le filtrage des doreés a pour but lagtéction et IElimination des gnhes non expries ou exprires de faon
"plates”a travers leg¢hantillons (conditions). On utilise laatiiode classique du test de Student ou d’analyse de
la variance, ou tout simplement en calculant les seuile$asf la variance du niveau d’expression.

Un autre aspect important du eptfaitement des doees concerne la gestion des dees manquantes.
Plusieurs stragjies sont propess :

- filtrer (€liminer) les ghes ayant plus d’un certain pourcentage de deamanquantes (ce n'est pasat}’;

- remplacer les dore€s manquantes par desas (tes dangeureux) ;

- remplacer les dore€s manquantes par des moyennes (ou a@glanés) des domes disponbles ;

- estimer les doneés manquantes par leethode des voisins les plus proches;

- estimer les doneés manquantes par leethode de la "d€omposition en valeurs singetes” (formule de
reconstitution de dore€sa partir des facteurs)



3. Les nmethodes de classification et ressources sur le web

La classification deseanes est un outil &s utile pour obtenir une vueegérale des processus biologiques de
base dans une cellule da®mbdu dans un tissu do@nle regroupement deeges dans uneemie classe permet aux
biologistes d'identifier lesgries co-exprims et de formuler I'hypotse que cesanes ont une fonction similaire.

Les nEthodes d’analyse classificatoire utilés pour des doees de I'expression sont nombreuses eeem st
certaines d’entre elles soné originales. Il existe de nombreux serveurs web qui proposesnt des outils d’analyse.
Il existe des sites web qui proposent d’analyser vos deapes avoir effecta’le pe-traitement.

Parmi de tes nombreux sites proposant soit des serveurs soit des logctélscharger, on peut citer les
suivants :

- EPCLUST de E.B.I. (http://www.ebi.ac.uk/EP/EPCLUST) ;

- Eisen Lab (http://rana.lbl.gov/EisenSoftware.htm) ;

- C.N.I.O. (http://gepas.bioinfo.cnio.es) ;

- Genesis (http://genome.tugraz.at) (cf [AST 00]) ;

- Engene (http://www.engene.cnb.uam.es) (cf [NAVA 02]) ;

- Stanford Medical informatics (http://smi-web.stanford.edu/projects/helix/pubs/impute) (cf [TRO 01]) ;
- J-Express (http://www.molmine.com/frameset/flerpress.htm) ;

- Clusfavor (http://mbcr.bcm.tcm.edu/genepi/) ;

- Clustarray (http://www.cbs.dtu.dk/services/DNAarray/index.html)

La plupart de ces sites proposent destimodes de classificationgnérchique classiques, utilisant la distance
euclidienne ou celle de la celdtion et les crigtfes d’agegation tels que le lien minimum, le diatne, le lien
moyen et le crigtte de Ward. Certains sites proposent aussi lethatles non-leirarchiques (telles que k-means,
k-means floues (propes’par [GE 02]), cartes de Kohonen eseaux neuroneaux). Nous avons preposé
méthode de classificationdridrchique originale, AVL (Analyse de la Vraisemblance du Lien)ebasir un indice
de similarig probabiliste refitant la "vraisamblance” de la ressemblance pour analyser legedsdeI'expression
(voir [LER 94] pour une pesentation de la sthode ainsi que le logiciel "chavl”). Cetteatiode & emploge
pour la classification dessgquences pretgues appartenant aux diverses familles (cf par exemple, [LNTP 94],
[TN 98], [TCA99]). Les exgriences sont en cours sur des deem de I'expression en vue de comparer les
résultats avec d’autresettiodes.

4. Conclusion

Nous avons fait uetat de I'art dans le traitement et I'analyse des dmwissues des expénces biopuces et
nous proposons notre solution, en ce qui concerne la classificaties basla rethode "AVL” (Analyse de la
Vraisemblance du Lien). Nous avons soubdiimportance du pg-traitement des doees de I'expression issues
des exptiences biopuce. Il esenéssaire d'adapter lessthodes d’analyse des dares pour tenir compte de la
particularig de la technologie des biopuces produisant cesels) €t qui va continuereloluer.
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RESUME. Cet article propose une nouvelle méthode d’analyse de données symboliques. Cette méthode
cherche des sous-ensembles fréquents inter-dimensionnels a partir des données symboliques et permet
aux utilisateurs de spécifier des seuils de support différents pour certaines dimensions en fonction des
besoins des applications. Ainsi, elle combine les avantages de I’analyse de données symboliques et de
la fouille de données. En outre, la méthode assiste I’utilisateur dans le choix des différents seuils de
support.

MOTS-CLES : fouille de données, analyse de données symboliques, sous-ensembles fréquents.

1. Introduction

Nouveau paradigme de description de données, les données symboliques permettent de définir des
structures de données complexes, car elles permettent de capturer les variations internes comme les
distributions ou les intervalles. En entré, les données symboliques peuvent prendre en compte de
nombreux types de sources et résumer de grands ensembles de données en données de taille plus petite
et plus gérable. “L’analyse de données symboliques” [BOC 00] est une extension de 1’analyse de
données standard appliquée aux données symboliques.

Face a I’explosion récente de sources de données, ce formalisme est bien adapté au support de
sources complexes et multimédia. Dans ce contexte, nous nous intéressons au probléme de recherche
de motifs fréquents couramment répandue en fouille de données, mais non encore développée pour des
données symboliques. La seconde extension est 1’aspect multi-support. En effet, la recherche de motifs
fréquents conventionnelle recherche les sous-ensembles fréquents satisfaisant un seuil de support
uniforme. Cette contrainte d’uniformité pose souvent des problémes car d’un c6té, le choix d’un seuil
de support trop élevé ne retourne pas certains motifs fréquents intéressants et de 1’autre, le choix d’un
seuil de support trop bas produit une quantité de résultats trop grande a charge de I’utilisateur d’en
retenir les motifs intéressants.

La méthode de recherche de motifs fréquents multi-supports proposée a pour objectifs:

- de traiter les données symboliques

- de mieux prendre en compte les besoins utilisateurs en leurs permettant d’affiner le choix des

seuils de support par variable.

L’intérét de 1’extension de cette méthode de fouille de données aux données symboliques offre au
moins deux avantages. Puisque le paradigme des données symboliques permet d’agréger les données



en une description plus synthétique du fait a analyser en minimisant la perte d’informations, extraire
des motifs fréquents de ces données donne un résultat plus significatif pour ces faits que s’ils n’étaient
pas agrégés. Le second avantage est que la sortie de 1’analyse de données symboliques est elle-méme
symbolique et peut donc étre prise en entrée d’autres méthodes d’analyses.

1.1. Extraction de sous-ensembles fréquents

L’extraction d’associations introduite dans [AGR 93] permet de retrouver les fréquences de co-
occurrences d’articles dans des listes d’articles. L’application par excellence est ’analyse dite du
panier de la ménagére ou 1’on s’intéresse aux régles d’association entre articles achetés dans les
transactions (ou « paniers »). Elle se base sur la recherche d’ensembles fréquents dans ces listes en
calculant deux principales mesures : le support donné par la fréquence de I’ensemble rapportée au
nombre de listes et la confiance mesurée par la fréquence d’un sous-ensemble de 1’ensemble d’article
rapportée a celle de son complément.

Depuis son introduction, le probléme d’extraction de régles d’association dans de grandes bases de
données et le probléme plus général de recherche d’ensembles fréquents a été 1’objet de nombreuses
études. Ces études peuvent étre classées en deux familles (cf. [LAK 00]) :

- visant le passage a I’échelle (scalabilité en anglais) : la question centrale est d’optimiser le coit

de I’algorithme de recherche des régles d’association pour de gros volumes de données.

- ¢étendant la fonctionnalité : la question centrale est de savoir quelle sorte de régles calculer en
étendant la méthode traditionnelle ou en proposant d’autres mesures de pertinences que le
support et la confiance.

Généralement le seuil de support est fixe, hormis I’extraction de régles d’association multi-
niveaux [HAN 95] ou I'utilisateur peut spécifier des seuils de supports a différents niveaux d’une
hiérarchie de concepts prédéfinie. Dans le probléme que 1’on se pose, I'utilisateur peut donner un seuil
de support différent par type d’article et non par niveau de concept. En effet, dans les applications
réelles, il est rare que tous les types d’articles aient des fréquences proches.

2. Extraction de motifs fréquents de données symboliques

Cette méthode traite les données symboliques catégorielles, que ce soit des valeurs simples ou des
multi-valeurs. Elle comprend trois phases décrites dans la suite. Mais tout d’abord, on définit la notion
de fréquent multi-supports.

2.1. Fréguent multi-supports

Exemplel : Soit un sous-ensemble d’articles I={1;, 1, I3} et les supports minimums de chaque article
appelés min-support ou MIS: MIS(1;) = 10%, MIS(1,) = 20%, MIS(1l,) = 30%. 1 est fréquent multi-
supports ssi support(l;) = 10%, support(l,) = 20%, support(l;) > 30%, support(l;, 1, I3 ) 210% et
support(l,, 13) > 20%.

Définition 1 (fréquent multi-supports) : Un sous-ensemble d’articles I est fréquent multi-supports ssi
chaque sous-ensemble de I satisfait le plus petit min-support de ses articles.

2.2. Conversion des données symboliques en données transactionnelles

L’extraction de motifs fréquents a largement été étudiée dans les recherches en fouille de données
donnant lieu a des algorithmes de référence telles que Apriori, FP-growth, TreeProjection, etc.
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Toutes ces méthodes se basent sur une représentation en base de données transactionnelles'. Afin de
réutiliser et d’adapter ces algorithmes, une premiére phase de la méthode proposée consiste a convertir
les données symboliques en données transactionnelles.

2.3. Extension de la structure de données FP-Tree (eXtended Frequent Pattern : XFP-tree)

Une des méthodes d’extraction des motifs fréquents, FP-growth, consiste a construire d’abord une
base de données compressée appelée FP-tree [HAN 00] dans laquelle chaque transaction est
représentée par un chemin dans 1’arbre et les comptages de fréquences sont reportés avec les articles
dans les nceuds. Cette caractéristique est bien adaptée a notre probléme car elle distingue le support
par article.

Nous construisons d’abord une extension de FP-tree, appelée XFP-tree, dont I’organisation des nceuds
est définie par un ordre relatif qui nous permet d’optimiser 1’exploration des sous-ensembles
fréquents.

Définition 2 (Ordre relatif) : Un ordre relatif dans un XFP-tree est une organisation ordonnée de ses
nceuds. I est établi en plagant les nceuds (articles) dans 1’arbre selon 1’ordre ascendant des MIS de ces
articles; si deux articles ont le méme MIS, ils sont alors ordonnés par ordre descendant de leurs
fréquences.

Exemple 2 : Soit un XFP-tree tel que les MIS des articles sont : MIS(a;) = MIS(a;) = 40%, MIS(b,) =
20%, MIS(c,) = 45%, MIS(d;) = 30%. On prend comme ensemble d’articles L = [a;:8, ¢,:6, by:5, as3:5,
d;:5] dans lequel chaque article satisfait son seuil de support. L’ordre relatif des éléments fréquents
donne : b,>d;>a;>az>c;.

2.4. Extraction des motifs fréquents a I’aide d’un XFP-tree

La construction d’un XFP-tree comprenant un ordre relatif d’¢léments fréquents fait que cette
structure est moins compacte que celle du FP-tree d’origine. Cependant, elle s’avére trés efficace lors
de ’extraction des motifs fréquents grace a I’ordre relatif. Afin d’explorer les informations contenues
dans le XFP-tree lorsque les seuils de supports (MIS) ne sont pas uniformes, nous proposons d’étendre
I’algorithme FP-growth pour extraire 1’ensemble des motifs fréquents. Pour ce faire, nous nous basons
sur le lemme suivant :

Lemme 1: Soit @ un sous-ensemble fréquent multi-supports, B un ensemble de chemins de 1’arbre
XFP-tree incluant a et soit B un élément de B. Si a est fréquent et le support de B satisfait MIS (B),
alors I’ensemble d’éléments <a,B> est également fréquent.

Ainsi, a partir d’un sous-ensemble fréquent multi-supports, on génére des sous-ensembles fréquents
multi-supports plus grands. Pour plus de détail, se référer a I’article complet dans [ref BDA].

L’exemple ci-dessous illustre la procédure générant tous les sous-ensembles fréquents multi-supports
comprenant C1 :

1 . . . , , .
Une base de données transactionnelles est un ensemble de sous-ensembles d’articles (données catégorielles)
d’une méme transaction.



Sous-ensembles ne incluant que 2 articles:
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Figure 5: une procedure génére tous les sous-ensmebles fréquents multi-supports le nceud C1
3. Expérimentation

Cette méthode a ét¢ implémentée et testée sur des données symboliques relatives aux accidents
routiers et dont certaines variables telles que les impliqués ou le voisinage sont multi-valuées. En
fonction de la variable, la fréquence des valeurs peut varier énormément. Lors d’une premiére phase,
I’outil affiche ces fréquences afin d’aider I'utilisateur a estimer les bons supports par variable. Ensuite,
I’algorithme retourne les seuls fréquents vérifiant les critéres de support donnés par I'utilisateur. Le
temps de réponse est quasi-instantané sur prés de 30000 individus. Les résultats des tests ont bien
validé la méthode d’un point de vue fonctionnel et sur le plan des performances.

Bibliographie

[BOC 00] H.-H.BOCK, E. DIDAY. Analysis of Symbolic Data, Springer-Verlag Edition, 2000.

[AGR 93] R. Agrawal, T. Imielinski, and A. Swami. Mining association rules between sets of items in
large databases. In Proc. 1993 SIGMOD, pp. 207-216.

[LAK 00] L. V. S. Lakshmanan, C. K.-S. Leung, R. T. Ng. The Segment Support Map: Scalable
Mining of Frequent Itemsets. In Proc. 2000 SIGKDD, pp. 21-27.

[HAN 95] J. Han and Y. Fu. Discovery of multiple-level association rules from large databases. In
Proc. 1995 VLDB, pp. 420-431.

[HAN 00] J. Han, J. Pei, and Y.Yin. Mining Frequent Motifs without Candidate Generation. In
SIGMOD, 2000.



