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Introduction

Problématique

La classification est une étape importante pour I'analyse de données. Elle consiste & regrouper
les objets d'un ensemble de données en classes homogeénes. Il existe deux types d’approches : la
classification supervisée et la classification non supervisée. Ces deux approches se différencient par
leurs méthodes et par leur but. La classification supervisée (ang. classification) est basée sur un
ensemble d’objets L (appelé ensemble d’apprentissage) de classes connues, le but étant de découvrir
la structure des classes a partir de I’ensemble L afin de pouvoir généraliser cette structure sur
un ensemble de données plus large. La classification non supervisée (ang. clustering) consiste a
diviser un ensemble de données D en sous-ensembles, appelés classes (ang. clusters), tels que les
objets d'une classe sont similaires et que les objets de classes différentes sont différents, afin d’en
comprendre la structure sous-jacente.

Dans ce travail de thése, nous nous intéresserons a la classification non supervisée. Les algorith-
mes de classification non supervisée sont souvent utilisés pour étudier des données pour lesquelles
peu d’informations sont disponibles (trop peu d’exemples pour un apprentissage supervisé). Ainsi
plusieurs recherches ont été menées sur la classification non supervisée au sein de I’équipe Appren-
tissage et Fouille de Données (AFD) du Laboratoire des Sciences de I'Image, de I'Informatique et
de la Télédétection (LSTIT, ULP/CNRS UMR 7005), concernant les méthodes hiérarchiques [Ket-
terlin, 1995], les méthodes neuronales [Hammadi-Mesmoudi, 1995 ; Novak, 2000] ou la combinaison
de plusieurs méthodes de classification [Wemmert, 2000].

Dans la perspective d’obtenir une classification plus précise, on cherche souvent & décrire
les données de la maniére la plus détaillée possible. Les données sont alors représentées par de
nombreux attributs. Les attributs peuvent cependant présenter les caractéristiques pénalisantes
suivantes :

manque de pertinence : un attribut non pertinent n’apporte aucune information permettant
de discriminer les classes entre elles ;

— bruit : un attribut bruité porte des informations incorrectes ;

— corrélations : des attributs corrélés portent la méme information ; cette information redon-
dante aura alors plus de poids qu’une information portée par un attribut indépendant ;
ordre de grandeur : une méme mesure peut s’exprimer selon différentes unités; la choix
de l'unité peut avoir une influence majeure sur le résultat de la classification, alors que
I'information portée est intrinséquement la méme ;

— cott : la saisie de données sur de nombreux attributs peut avoir un coit important (en
termes financiers ou en termes de temps), il est donc nécessaire de déterminer les attributs
indispensables pour classifier les données.
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Ainsi, Paugmentation de la dimensionnalité peut parfois nuire a la qualité de la classification.
En effet, les méthodes de classification classiques ne sont pas adaptées & des données de grande
dimensionnalité et présentant les caractéristiques citées.

La recherche de nouveaux algorithmes de classification plus efficaces pour ce type de données
conduit souvent & des solutions ad hoc. Une autre approche, communément utilisée, consiste a
adapter les données aux algorithmes de classification. Différentes méthodes existent [Motoda et
Liu, 2003] et peuvent étre catégorisées comme suit :

I’extraction d’attributs : consiste a transformer ’ensemble d’attributs de départ en un nouvel
ensemble d’attributs, généralement plus petit, contenant la méme information ;

— la construction d’attributs : consiste & créer de nouveaux attributs basés sur les relations
entre les attributs existants ;
la sélection et la pondération d’attributs : consistent a chercher des poids binaires (sélection
d’attributs) ou réels (pondération d’attributs) afin de faire varier I'influence relative des

attributs lors de la classification.

Nous avons choisi de nous intéresser a la sélection/pondération d’attributs car elle permet
de traiter aisément des attributs de types hétérogénes (attributs numériques, catégoriels, histo-
grammes, intervalles, ...). En effet, les méthodes d’extraction d’attributs (telles que I’Analyse en
Composantes Principales) sont généralement des méthodes statistiques applicables uniquement sur
des données numériques. Les méthodes de construction d’attributs, quant a elles, nécessitent des
traitements spécifiques entre chaque type d’attributs pour en extraire des relations pertinentes et
demandent donc un travail laborieux.

Dans le cadre de la classification supervisée, de nombreux travaux sur la sélection/pondération
d’attributs ont déja été menés [John et al., 1994 ; Wettschereck et al., 1997 ; Blum et Langley, 1997 ;
Aha, 1998 ; Motoda et Liu, 2003]. Ces travaux ont montré que :

— des poids réels (pondération d’attributs) permettent d’obtenir de meilleurs résultats de
classification que des poids binaires (sélection d’attributs) ;
une pondération d’attributs par approche filtre (poids indépendants de la méthode de classi-
fication), bien que plus rapide, produit de moins bons résultats que les approches enveloppe
ou intégrée (poids liés & la méthode de classification) ;

— une pondération locale des attributs (ensemble de pondérations spécifiques & chaque classe)
est plus efficace qu’une pondération globale.

Nous pensons que ces hypothéses, démontrées dans le cas de la classification supervisée, se véri-
fient également en classification non supervisée. Dans ce cadre, le domaine de recherche est plus ré-
cent et n’a donné lieu, & notre connaissance, qu’a peu de publications. Tl n’est pas possible, a I’heure
actuelle, de comparer expérimentalement, les différentes approches car les méthodes existantes sont
trop peu nombreuses. Les premiéres méthodes non supervisées développées sont des méthodes de
sélection d’attributs [Dy et Brodley, 2000 ; Dash et Liu, 2000 ; Sgndberg-Madsen et al., 2003 ;
Morita et al., 2003]. Les travaux les plus récents concernent des méthodes basées sur K-means
[Chan et al., 2004 ; Frigui et Nasraoui, 2004 ; Huang et al., 2005] et permettent d’obtenir des
pondérations globales ou locales pour des classifications dures ou floues.

Beaucoup de ces algorithmes de classification avec sélection/pondération d’attributs sont basés
sur 'optimisation d’une fonction d’évaluation mais, jusqu’a présent, les méthodes évolutionnaires
ont été trés peu utilisées, alors qu’elles sont pourtant connues pour leur efficacité a résoudre les
problémes d’optimisation dans des espaces de recherche de grande dimension [Goldberg, 1989].
Plusieurs travaux de recherche sur les algorithmes évolutionnaires ont d’ailleurs été menés au sein
du LSTIT dans le cadre des prédictions boursiéres [Lipinski, 2004] ou de la classification supervisée
[Quirin, 2005].

Approches proposées

Plusieurs méthodes d’optimisation basées sur I’algorithme K-means ont été mises au point dans
des travaux récents [Chan et al., 2004 ; Frigui et Nasraoui, 2004 ; Huang et al., 2005] : ces méthodes
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combinent classification (dure ou floue) et pondération (globale ou locale) des attributs. L’algo-
rithme d’optimisation est inspiré de celui de K-means et consiste en trois optimisations partielles
(classes des objets, centres des classes et pondération des attributs) répétées & chaque itération
dans le but de minimiser une fonction de cott (qui dépend de I’algorithme utilisé). Cependant, il
est connu que ce type d’approche pour 'optimisation est trés sensible aux conditions initiales et a
de forts risques d’étre bloqué dans un minimum local. Or, les algorithmes évolutionnaires sont des
méthodes d’optimisation robustes et efficaces.

Nous proposons donc d’utiliser des algorithmes évolutionnaires pour optimiser la fonction de
colit présentée dans ces travaux. Nous avons ainsi étudié et défini une famille de méthodes de
classification non supervisée avec pondération d’attributs basées sur K-means par une approche
évolutionnaire. Différentes stratégies de recherche ont été étudiées : évolution classique et coévolu-
tion coopérative, modéles d’évolution darwinien, lamarckien ou baldwinien.

Néanmoins, deux limites théoriques, induites de la définition méme du critére d’évaluation,
ont été mises en évidence dans ces méthodes. D’une part, le critére d’évaluation défini implique que
les classes cherchées sont convexes et définies par un prototype, ce qui ne correspond pas toujours
4 la structure des classes réelles dans les données. De plus, il est indispensable de disposer d’une
mesure de distance, ce qui n’est pas le cas pour tous les types de données. D’autre part, la méthode
est trés sensible aux corrélations entre les attributs, ce qui a d’ailleurs pu étre mis en évidence d’'un
point de vue expérimental.

Pour nous affranchir de ces limites, nous avons étudié et proposé un nouveau schéma, théorique
permettant de découvrir des classes non nécessairement convexes et ne nécessitant pas de mesure
de distance. Ce schéma, appelé approche modulaire pour la classification non supervisée consiste
a décomposer le probléme de classification en K classes en K sous-problémes d’extraction d’une
classe. Chacun de ces K sous-problémes se raméne & la recherche du « meilleur » extracteur en
fonction d’un résultat global obtenu par 'ensemble des K extracteurs. Une telle solution globale
est évaluée selon un critére nouvellement défini, tenant compte de la complémentarité des classes
(le résultat de la classification n’étant pas nécessairement une partition) et de la qualité interne
des classes. La recherche du meilleur ensemble d’extracteurs est réalisée par un algorithme de
coévolution coopérative.

Dans ce cadre, nous avons étudié et défini une méthode de classification non supervisée avec
pondération locale d’attributs par approche enveloppe appelée MACLAW. Dans cette méthode,
I’extraction d’une classe est réalisée en deux étapes :

une classification de ’ensemble des données est réalisée en utilisant une pondération globale
des attributs. La méthode utilisée n’est pas imposée et peut étre de n’importe quel type
(méthode probabiliste ou basée sur une distance, par exemple) ;

— l'une des classes obtenues est sélectionnée comme classe extraite, selon un critére donné.

Il est & noter que I'algorithme MACLAW cherche des pondérations locales, mais que chacun
des extracteurs n’utilise que des pondérations globales des données, ce qui permet d’utiliser toutes
les méthodes classiques de classification non supervisée pour définir les extracteurs.

Enfin, les extracteurs pouvant étre définis & partir d’algorithmes de classification différents,
cette méthode peut étre qualifiée de multi-stratégique [Kittler, 1998].

Application

Cette thése s’inscrit dans le cadre du projet FoDoMuSt!. Il s’agit d’un projet ACI de fouille de
données multi-stratégie pour extraire et qualifier la végétation urbaine a partir de bases de données
d’images. Des méthodes de classification y sont utilisées pour créer des cartes d’occupation du sol,
voire d’utilisation du sol (chaque classe correspondant & un type d’occupation ou d’utilisation du
sol).

La classification peut étre réalisée directement au niveau des pixels (I'algorithme de classifi-
cation doit alors découvrir la classe de chacun des pixels). Chaque pixel de 'image est caractérisé

Lhttp://Isiit.u-strasbg.fr/afd /fodomust/
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par une information radiométrique sur différentes bandes spectrales. Or, les images hyperspectrales
comportent de nombreuses bandes spectrales contigués (plusieurs dizaines de bandes) et induisent
de nouveaux problémes :

— une augmentation forte de la dimensionnalité des données, c’est-a-dire du nombre de bandes
spectrales ;
des corrélations fortes entre les bandes liées a la contiguité de celles-ci.

L’analyse peut également étre réalisée au niveau des objets présents dans I'image (batiments,
routes, zones de végétation, etc.) : une image est découpée en segments (ou régions) par un processus
appelé segmentation. Ces segments sont alors classifiés. Idéalement, chaque segment doit représenter
un objet de la scéne et doit pouvoir étre affecté & une classe thématique. Pour cela, les segments
peuvent étre caractérisés par des attributs variés (informations spectrales, de texture ou de forme),
ce qui nous raméne au probléme de leur pertinence pour la classification.

Dans ce contexte, nous nous proposons de vérifier la validité de 1'algorithme MACLAW dont
I’objectif est de traiter ces types de problémes.

Plan du mémoire

Dans ce mémoire, nous commencerons par présenter un état de l’art des trois principaux
domaines étudiés. Ainsi, les principes de base de la classification non supervisée ainsi que les
principales notations seront introduits dans le chapitre 1, I'intérét des algorithmes génétiques par
rapport aux autres méthodes d’optimisation sera exposé dans le chapitre 2 et la problématique de
la pondération d’attributs sera plus profondément étudiée dans le chapitre 3.

Nous présenterons ensuite les deux approches qui ont été étudiées et développées au cours de
cette thése. Les méthodes basées sur K-means seront présentées dans le chapitre 4. L’algorithme
MACLAW, basé sur I’approche modulaire, sera présenté dans le chapitre 5. Dans ces deux chapitres,
nous présenterons a la fois le cadre théorique de ces méthodes ainsi qu’une validation expérimentale
sur différents ensembles de données (données artificielles, ensembles de données de I'UCI). Des
comparaisons ont été effectuées a la fois avec des méthodes de classification classiques et des
méthodes récentes de classification avec pondération des attributs.

L’apport de ’algorithme MACLAW dans le cadre de I'observation de la Terre et les résultats
obtenus sur des images de télédétection, seront présentés dans le chapitre 6.

Finalement, nous conclurons sur notre travail et présenterons des perspectives de recherche,
concernant principalement la classification modulaire.



Etat de Dart






Chapitre 1

Classification
non supervisée

1.1 Classification supervisée et non supervisée

La classification est une étape importante dans l'analyse de données et consiste & regrouper
les données en classes homogénes.

Le processus de classification peut se découper en deux phases. La premiére est une phase
d’apprentissage, pendant laquelle I'algorithme cherche des régles de classification (au sens large),
qui permettront de prédire la classe d’appartenance d’un objet en fonction de sa description. La
seconde phase consiste a appliquer les régles de classification découvertes & un ensemble d’objets
afin d’identifier la classe d’appartenance de chacun des objets.

La phase d’apprentissage d’un algorithme de classification supervisée est basée sur un ensemble
d’objets L (appelé ensemble d’apprentissage) dont la classe de chacun est connue. Le but de la
classification supervisée est de découvrir la structure des classes sur cet ensemble de données et de
généraliser cette structure & un ensemble de données plus large.

La classification non supervisée (ang. clustering) consiste & diviser un ensemble de données D
en sous-ensembles, appelés classes (ang. clusters), de sorte que les classes soient le plus homogéne
possible suivant un critére défini. Les critéres les plus couramment utilisés sont la similarité entre les
objets, la densité des classes ou des mesures probabilistes. Les objets sont regroupés selon le critére
qu’utilise la méthode de classification employée. Les deux phases du processus de classification sont
généralement appliquées au méme ensemble de données.

Nous ne nous intéresserons ici qu’a la classification non supervisée. Le but de ce chapitre est
d’introduire les notations et les concepts de base sur lesquels s’appuiera la suite de ce mémoire, et
de mettre en évidence la diversité qu’il existe parmi les différentes méthodes de classification non
supervisée. Des états de I’art plus complets ont été publiés, comme par exemple [Jain et al., 1999 ;
Grabmeier et Rudolph, 2002 ; Xu et Wunsch, 2005]. Dans ce chapitre, nous décrirons différentes
approches possibles pour la classification non supervisée (section 1.2). Les principaux critéres d’éva-
luation du résultat d’un algorithme de classification seront présentés dans la section 1.3. Finale-
ment, nous détaillerons quelques méthodes de classification (section 1.4) avant de conclure sur la
classification non supervisée.

Notations

— on note D Pensemble de données composé des objets a classifier, avec N = card (D) ;

— onnote F={Fy,...,F,} Pensemble des attributs qui caractérisent les objets de D ;
on note o € D un objet de D avec 0 = (01,...,0,), O 0; est la valeur de I'objet o pour
Pattribut Fj.
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Exemple :

Les données représentées sur la figure 1.1, sont composées de 800 objets. Chaque
objet est représenté par deuzx attributs numériques. On distingue nettement quatre
classes naturelles de 200 objets chacune. Cet ensemble de données simple servira a
illustrer certaines méthodes de classification dans la suite de ce chapitre.

l -
0.8
S 06
>
=)
g 04
0.2
O L L L L Il
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Attribut 1
Classel + Classe 3  x
Classe2 X Classe4 0O

Fic. 1.1 : Données numériques

1.2 Différentes approches pour la classification non supervi-
sée

La classification non supervisée est un domaine toujours trés actif qui a engendré un nombre
considérable de publications. De trés nombreuses méthodes ont été définies, et il serait difficile,
et hors de propos, d’en faire une liste exhaustive ici. On peut cependant distinguer différentes
approches couramment utilisées.

Ces approches se distinguent tout d’abord par le type des résultats obtenus. Les classes peuvent
étre des ensembles durs ou flous. Il peut y avoir des objets non classés ou encore des superpositions
entre les classes. Le résultat d’un algorithme de classification peut également prendre la forme
d’une hiérarchie de classes. Les différents types de résultats seront détaillés dans la section 1.2.1.

Les algorithmes de classification non supervisée se distinguent également par la méthode de
regroupement, utilisée pour déterminer les classes. Les méthodes les plus souvent employées se
basent, sur une mesure de distance. D’autres approches sont basées sur une discrétisation des
données, sur des modéles probabilistes ou sur la formation de concepts. Ces différentes méthodes
seront présentées dans la section 1.2.2.

Une synthése des différentes approches sera faite dans la section 1.2.3.

1.2.1 Reésultat de la classification

Il existe différentes facons de représenter le résultat d’une classification, selon qu’il y ait des
chevauchements entre les classes ou non (on distingue les classifications dures, douces et floues),
et selon qu’il y ait des objets non classés (on parle alors de classifications partielles) ou non. Ces
différents types de résultats sont présentés dans la section 1.2.1.1. Par ailleurs, le résultat d’une
classification peut également étre représenté sous la forme d’une structure plate ou d’une hiérarchie
de classes (section 1.2.1.2).

1.2.1.1 Classification dure, douce et floue

La plus simple fagon de représenter les résultats d’un algorithme de classification non super-
visée est une classification dure (ang. hard clustering). Dans une classification dure, chaque objet
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appartient & une et une seule classe. L’ensemble de données D est donc divisé en un ensemble de
K

classes C = {C1,...,Ck} formant une partition de D, c’est-a-dire que U Cr=Det CyNCyr =2
k=1
pour k # k’. On notera C (0) = k le fait que o € Cy,.
Les méthodes de classification non supervisée produisant ce type de résultat sont appelées
méthodes de partitionnement.

Exemple :

Si l’on considére 'ensemble de données présenté sur la figure 1.1, un algorithme de
partitionnement en quatre classes produira les classes présentées sur la figure 1.2(a).
Un algorithme de partitionnement en trois classes regroupera les classes 1 et 2 et
produira les classes présentées sur la figure 1.2(b).

1 1r
0.8 0.8
Ej 0.6 + Ej 0.6
> >
2 2
g 0.4 g 0.4
0.2 + 0.2
0 L L L L Il 0 L L L L Il
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Attribut 1 Attribut 1
Classel + Classe 3 Classel + Classe 3 ¥
Classe2 X Classe4 O Classe2 X Classe4 O
(a) Classification en 4 classes (b) Classification en 3 classes

Fi1Gg. 1.2 : Classification par partitionnement

Ce type de résultat a l'avantage d’étre facilement interprétable par un utilisateur, mais il est
parfois nécessaire de donner plus de flexibilité & la définition des classes. En effet, il se peut que
des objets se distinguent trop des autres. Intégrer ce type d’objets dans les classes risque d’en
altérer la qualité, et il est alors préférable de rejeter ’'objet et de ne pas le classer. Ainsi, dans une
classification dure partielle (ang. partial hard clustering), chaque objet appartient & au plus une
classe. Une telle classification en K classes C = {C4,...,Ck} vérifie néanmoins Cy, N Cjy = &. On

Dans une classification douce (ang. soft clustering), un objet peut appartenir & une ou plusieurs

classes. L’ensemble de données D est donc divisé en un ensemble de classes C = {C1,...,Ck} de
K

telle sorte que U Cr=D.
k=1

On peut alors définir une classification douce partielle (ang. partial soft clustering) dans la-
quelle un objet peut appartenir & une ou plusieurs classes ou a aucune d’entre elle. L’ensemble de
données D est donc divisé en un ensemble de classes C = {C1,...,Ck} sans autre contrainte que
celle du critére de regroupement utilisé par la méthode de classification.

Dans une classification floue (ang. fuzzy clustering), chaque objet o appartient a chacune des
classes avec un certain degré d’appartenance uy (0) (chaque classe est définie par une fonction d’ap-

partenance py). On note 'ensemble des fonctions d’appartenance p = {u1, ..., ux }. Ces méthodes
ont ’avantage de tenir d’avantage compte des objets stéréotypiques d’une classe par rapport aux
K

objets atypiques ou & cheval entre deux classes. De nombreuses méthodes imposent Z uk (0) = 1.
k=1
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Une classification floue reste cependant difficilement interprétable par un utilisateur et est
souvent transformée en classification dure en affectant chaque objet o a la classe C} telle que

i (0) = max iy, (o).
HnEWR

Dans [Cleuziou et al., 2004] une méthode de transformation d'une classification floue en clas-
sification douce, appelé PoBOC, est proposée. Pour chaque objet o, on calcule le degré d’apparte-
nance u (0) de o dans chacune des classes C1, . .., Ck par un algorithme de classification floue. Les
classes sont alors ordonnées par ordre décroissant du degré d’appartenance de o : on note 6k (o) la
classe qui correspond au k-iéme degré d’appartenance le plus élevé pour I'objet o et iy (0) le degré
d’appartenance de o a la classe Cy (0). L’objet o est ensuite affecté a la classe Cy (0) si P'un des
conditions suivantes est respectée :

-k=1;
71<k<K,ﬁk(

)Zwet%<koech()

1(0)_

1.2.1.2 Classification hiérarchique

La plupart des méthodes représentent les résultats de classification sous la forme d’une struc-
ture plate.

Il est cependant naturel de représenter la connaissance sous forme de hiérarchie de classes ou
de concepts. Par exemple, une classe de végétation découverte dans une image de télédétection
peut-étre divisée en différentes sous classes selon le type de végétation. Dans une classification
hiérarchique, une classe peut étre divisée en plusieurs sous-classes, ’ensemble des classes formant
alors une hiérarchie (représentée par un arbre). Un objet appartient généralement & une et une
seule classe-feuille mais aussi & la classe mére de celle-ci, etc. Les algorithmes de classification
hiérarchique permettent de construire ce type de résultats. On distingue deux types d’approches :
les méthodes agglomératives et les méthodes divisives. Les méthodes agglomératives partent d’'un
grand nombre de classes (éventuellement une classe par objet) et fusionnent les classes similaires
entre elles. Les méthodes divisives partent de ’ensemble de données et le divisent en classes qui
sont alors ensuite divisées récursivement.

Exemple :
Si l'on considére ’ensemble de données présenté sur la figure 1.1, un algorithme
de classification hiérarchique produira la hiérarchie de classes présentées sur la fi-
gure 1.3. La racine de l’arbre correspond a l’ensemble de données a classifier.

Classes 1 ou 2 | Classe 3 | Classe 4

FiG. 1.3 : Classification hiérarchique

1.2.2 Meéthodes de regroupement

Aprés avoir présenté les différents types de résultats d’un algorithme de classification, nous
allons présenter les principales familles de méthodes utilisées pour regrouper les données dans des
classes [Jain et al., 1999 ; Grabmeier et Rudolph, 2002 ; Xu et Wunsch, 2005] :
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les méthodes basées sur une distance (section 1.2.2.1);
les méthodes basées sur une grille (section 1.2.2.2);

— les méthodes probabilistes (section 1.2.2.3) ;

— les méthodes de formation de concepts (section 1.2.2.4).

1.2.2.1 Meéthodes basées sur une distance

Pour définir les classes, de nombreuses méthodes se basent sur une mesure de distance ou
de dissimilarité entre les objets (ces mesures sont présentées dans I'annexe A). Ces méthodes se
basent sur I'idée que des objets proches appartiennent & une méme classe. Trois types d’approches
utilisent la notion de distance pour construire les classes : les méthodes basées sur un prototype,
les méthodes neuronales et les méthodes basées sur la densité.

Les méthodes basées sur des prototypes (ang. prototype-based methods) sont des méthodes
qui définissent les classes en fonction d’un objet représentatif de la classe. Cet objet représentatif
est appelé centroide s’il s’agit du centre de gravité des objets appartenant a la classe ou médoide
g'il s’agit d'un objet particulier de la classe. Les algorithmes K-means et Fuzzy-C-means sont les
algorithmes les plus connus de cette famille de méthodes. Ces méthodes ne permettent généralement
que de trouver des classes convexes dans l’espace de données considéré. Il existe cependant des
méthodes, comme l'algorithme CURE, utilisant plusieurs individus représentatifs, permettant de
découvrir des classes de formes plus complexes.

Le Perceptron [Rosenblatt, 1958| est le premier algorithme inspiré du fonctionnement des
neurones biologiques. Il s’agit d’un algorithme de classification supervisée. Un réseau de neurones
(artificiels) est un graphe orienté ou les noeuds sont les neurones et les arrétes sont les azones. Les
réseaux de neurones sont généralement décomposés en couches. La couche d’entrée (neurones qui
ont un degré entrant nul) est composée d’un neurone par attribut, la couche de sortie (neurones
qui ont un degré sortant nul) est composée d’'un neurone par classe. Entre ces deux couches, il
peut y avoir une ou plusieurs couches de neurones dites couches cachées. Les arrétes du graphe
sont pondérées par des poids positifs (lien excitateur) ou négatif (lien inhibiteur). Quand un objet
est présenté & un réseau de neurones, chaque attribut va activer plus ou moins un neurone de la
couche d’entrée. Selon le degré d’activation des neurones d’une couche et des liens entre neurones,
les neurones de la couche suivante sont plus ou moins activés. L’objet est associé & une classe en
fonction du neurone de la couche de sortie le plus activeé.

Dans les méthodes neuronales de classification non supervisée, comme SOM, le réseau est
divisé en deux couches. Les neurones de la couche de sortie correspondent chacun a un prototype
d’une classe (et possédent donc des coordonnées dans ’espace des données). De plus, ces neurones
sont liés entre eux : la modification d’un neurone pendant la phase d’apprentissage va provoquer
une modification de ses voisins. Le nombre de neurones de la couche de sortie peut varier ainsi
que les arrétes qui les relient. Le degré d’activation d’un neurone de la couche de sortie dépend de
la distance ou de la similarité par rapport & I’objet présenté au réseau (et non plus des poids des
arrétes). Généralement, plusieurs neurones sont utilisés pour définir une classe.

Les méthodes basées sur la densité consistent & définir la classe d’un objet en fonction de la
classe des objets dans son voisinage le plus proche. Le voisinage d’un objet o € D peut étre défini
par V (o) = {0’ | d(0,0") < e}. Si card (V (0)) est suffisement élevé, o est considéré comme étant
dans un région dense de ’espace. Un algorithme de type Seed fill, qui consiste & propager la classe
dans le voisinage tant que celui-ci est dense, peut alors étre utilisé. Ainsi, chaque zone dense dans
I’espace des données sera vue comme une classe par l'algorithme. Contrairement aux méthodes
basées sur des prototypes, ces méthodes permettent de découvrir des classes concaves dans ’espace
de données. L’algorithme DBSCAN est un algorithme basé sur la densité.

1.2.2.2 Meéthodes basées sur une grille

Les méthodes de classification basées sur une grille (ang. grid-based clustering) consistent a
discrétiser I'espace des données (représentées par des attributs numériques), c’est-a-dire a découper



12 CHAPITRE 1. CLASSIFICATION NON SUPERVISEE

chaque attribut en intervalles de valeurs (pouvant étre fixes ou dynamiques). Une unité se définit
comme un point de cet espace discret ou comme un hyperrectangle construit par l'intersection d’'un
intervalle de chacune des dimensions de ’espace de données considéré. Les classes sont construites
en utilisant un algorithme de type Seed fill en propageant les classes tant que le nombre d’objets
par unités est supérieur a un seuil. Parmi ces méthodes, on retrouve 'algorithme CLIQUE.

1.2.2.3 Méthodes probabilistes

Un probléme de classification peut se traduire par un probléme d’estimation des paramétres
d’une loi de probabilité, définie par un modéle de mélange de lois (le plus souvent un mélange
gaussien). Ces méthodes font I’hypothése qu’a chaque classe Cj, est associée une loi de probabilité
P (0,0)) de parameétres 6j qui permet de déterminer la probabilité d’appartenance d’un objet o
a la classe Ck. On note 7 la proportion de la k-iéme loi dans le mélange. Les paramétres du
mélange sont alors notés ® = (my,...,7k,01,...,0K) et la fonction de densité est donnée par

K
P(0,®) =Y mP (0,0%).
k=1

Qo

Les méthodes de classification basées sur ce principe, comme par exemple EM, cherchent
approximer les paramétres ® du modéle. Pour chaque objet, une probabilité d’appartenance
chacune des classes, pouvant étre assimilée & un degré d’appartenance, est calculée.

Qo

1.2.2.4 Méthodes de formation de concepts

Les méthodes de formation de concept ont pour objectif de construire, & partir d’un ensemble
de données, une hiérarchie de concepts. Un concept donne une description intentionnelle d’une
classe, en décrivant les propriétés communes des objets de la classe. Une hiérarchie est donc un
« modéle » des données présentées. L’algorithme COBWERB est le plus couramment utilisé pour
construire de telles hiérarchies.

La notion de concept peut-étre étendue a celle de concept probabiliste. Un concept est alors
un prototype d’une classe qui présente ’ensemble des attributs initiaux et sur lequel des critéres
probabilistes peuvent étre calculés. Cela permet de caractériser la similarité intra-classe qui assure
que les objets sont semblables et 1a dissimilarité inter-classes qui assure que deux concepts différents
représentent des réalités différentes. C’est le cas par exemple de ’algorithme CLASSIT.

1.2.3 Synthése

Nous avons vu que la classification non supervisée renvoie a un grand nombre d’approches trés
différentes les unes des autres, dans la fagon de représenter les résultats et dans la définition méme
de ce qu’est une classe.

Le résultat d’une classification peut prendre la forme d’une structure plate ou d’une hiérarchie
de classe. Un objet peut appartenir & plusieurs classes & la fois (éventuellement avec un certain
degré d’appartenance) ou a aucune d’entre elles, selon le type de résultat proposé par la méthode
de classification.

Une classe peut étre définie par des prototypes, c’est a dire des objets stéréotypiques de la
classes, par une relation de voisinage, par une loi de probabilité ou par une description des objets
qui la composent.

1.3 Evaluation de la qualité d’une classification non supervi-

2

see

Avant de décrire les principales méthodes, il est nécessaire de décrire les différents critéres
d’évaluation d’une classification non supervisée. En effet, quelque soit le type de résultat que l'on
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souhaite construire, il existe de nombreuses classifications possibles pour un ensemble de données.
Par exemple, dans le cas d’une classification dure d’un ensemble D de N objets en K classes, il
existe KN classifications possibles. Or, sélectionner la « meilleure » classification parmi ces KV
possibilités n’a de sens que si I’'on dispose d’un critére d’évaluation de celles-ci. Malheureusement,
contrairement & la classification supervisée, il n’existe pas de critére naturel. En effet, dans le cas
des algorithmes de classification supervisée, il est assez aisé de vérifier la validité des régles de
classification obtenues, étant donné que la classe de chaque objet de ’ensemble d’apprentissage
est connue. En revanche, un algorithme non supervisé n’a pas cette information & disposition. Des
critéres statistiques, évaluant la cohérence des classes ont da étre définis. Ces critéres évaluent la
pertinence de la classe par rapport au paradigme utilisé, par exemple si les objets d’une classe sont
similaires entre eux et différents des objets des autres classes.

De fait, I’évaluation d’une classification réalisée par un algorithme non supervisé a engendré un
grand nombre de travaux [Nicoloyannis et al., 1997 ; Bezdek et Pal, 1998 ; Giinter et Burke, 2001 ;
Halkidi et al., 2001b ; Halkidi et al., 2001a ; Bolshakova et Azuaje, 2003]. Nous allons présenter
ici une partie des critéres qui ont été proposés dans la littérature. Ces critéres d’évaluation se
basent sur différentes notions. On distinguera principalement les critéres basés sur une mesure de
distance (section 1.3.1), les critéres spécifiques aux classifications floues (section 1.3.2), les critéres
spécifiques aux méthodes de classification probabiliste (section 1.3.3) et les critéres basés sur une
méthode de rééchantillonnage des données (section 1.3.4). Une synthése sur les critéres d’évaluation
sera faite dans la section 1.3.5.

1.3.1 Mesures basées sur une mesure de distance

De nombreux critéres de qualité sont basés sur une mesure de distance entre les objets. Ils
utilisent des notions de compacité des classes (critéres intra-classes) ou de séparabilité des classes
(critéres inter-classes), ou les deux & la fois. La compacité est définie en fonction de la distance
entre les objets d’'une méme classe ou en fonction de la distance entre les objets d’une classe et le
centre de la classe. La séparabilité des classes est définie en fonction de la distance entre objets de
classes différentes ou en fonction de la distance entre les centres des classes.

L’erreur au carré (ang. square error) est une des mesures de compacité les plus couramment
utilisés dans le cas des classifications dures [MacQueen, 1965]. Une faible valeur indique une forte
compacité des classes.

DEFINITION 1.1 (ERREUR AU CARRE)
L’erreur au carré d’une classification non supervisée est définie par :

costm (¢, C) Z ZdOCk

1<k<K 0€Cy,

avec c = {c1,...,cn} les centres des classes et C = {C4,...,C,} les classes

Cette définition peut étre étendue a une classification floue en pondérant les distances par
le degré d’appartenance aux classes. Une faible valeur indique toujours une forte compacité des

classes.

DEFINITION 1.2 (ERREUR AU CARRE (FLOUE))
L’erreur au carré d’une classification non supervisée floue est définie par :

costfcm c, u Z Z Mk; 0 Ck)2

1<k<K 0€D

avec C = {C1,...,Ck} les classes, ¢ = {c1,...,ck} leurs centres et = {p1,..., pux}, o ux (0) le
degré d’appartenance de 'objet o a la k-iéme classe et f un réel tel que f > 1.
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Le critére décrit dans [Dunn, 1974b] tient compte a la fois de la compacité et de la séparabilité
des classes dans le cas d’une classification dure. Ce critére est cependant rarement utilisé car il est
cotiteux en temps de calcul. Une forte valeur indique une forte compacité des classes et une forte
séparation des classes.

DEFINITION 1.3 (INDICE DE DUNN)
L’indice de Dunn d’une classification en K classes est défini par :

min min _ d(o,0')
k,k'€[1;K] | 0€Ck,0'€Cs

e { max alo.0)}

k"'e[l;K] 0,00€Cyn

D =

Le critére décrit dans [Davies et Bouldin, 1979] tient compte a la fois de la compacité et de
la séparabilité des classes dans le cas d’une classification dure. Une faible valeur indique une forte
compacité des classes et une forte séparation des classes.

DEFINITION 1.4 (INDICE DE DAVIES ET BOULDIN)
L’indice de Davies et Bouldin est défini par :

K
DB = iz:kle[max {_S(C;Q—l—S(C;y)}

K LK\ {k} d(ck,crr)
|ék:‘ Z d (07 Ck)

avec S (Cy) =

Le critére défini dans [Hubert et al., 1985] mesure la séparabilité des classes dans le cas d’une
classification dure. Une valeur élevée sur cet indice indique une forte séparation des classes.

DEFINITION 1.5 (STATISTIQUE DE HUBERT MODIFIEE)
La statistique de Hubert modifiée est définie par :

= Z d(0,0") S (0,0")

0,0€D
avec S (0,0') =1 si 0 et o' sont dans la méme classe et S (0,0") = 0 sinon.
11 est possible de normaliser cet indice pour qu’il prenne ses valeurs entre -1 et 1 :
1 1

I'=— x
M gq0s

x Y (d(0,0') = a) (S (0,0') = is)

o0,0'eD

ou M = W, et g et ps (respectivement o4 et og) représentent la moyenne (respectivement
la variance) de d et de S.

Un critére trés connu pour ’évaluation de classifications floues, qui tient compte a la fois de
la compacité et de la séparabilité des classes, a été présenté dans [Xie et Beni, 1991]. Une faible
valeur indique une forte séparation des classes.

DEFINITION 1.6 (INDICE DE XIE ET BENT)
L’indice de Xie et Beni d’une classification floue en K classes est défini par :

K

Z Z bk (0)2 x d (o, ck)2

k=1o0€D
XB=t=te _
: /
n X min d(o,0")
0,0'€D
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K
avec Zuk (o) =1,Yo € D.
k=1

L’indice de Xie et Beni peut également étre défini en fonction du critére de qualité de Fuzzy-C-
means par :

cost
XB=—Jm
nxd;..
. /
avec dpin = min d(o,0").
0,0'eD

L’indice de Xie et Beni peut enfin étre étendu a une classification dure par :

coStim

n x d?

min

XB =

Le critére de compacité de Wemmert et Gancarski [Wemmert, 2000 ; Wemmert et al., 2000]
s’appuie sur le rapport entre deux distances pour chaque objet o : la distance entre o et le centre
¢, de sa classe d’appartenance et la distance entre o et le centre différent de cj le plus proche de
o. Ce critére tient compte & la fois de la compacité et de la séparabilité des classes.

DEFINITION 1.7 (INDICE DE COMPACITE DE WEMMERT ET GANGARSKI POUR UNE CLASSE)
L’indice de compacité de Wemmert et Gancarski pour une classe C} est défini par :

) d (o, cx)
1 )
0 S1 Ca'rd(ck) XC; d (0’ Ck/) > 1
— o€
WGy (Cr) = X . Z d (o, 1) sinkon
~ card(Cy) ,
k 0eCh, d(O, Ck )

ot k' = Argmin (d (o, cp)).
htk

L’indice de compacité de Wemmert et Gangarski pour une classe prend ses valeurs sur [0; 1].

DEFINITION 1.8 (INDICE DE COMPACITE DE WEMMERT ET (GANGARSKI)
L’indice de compacité de Wemmert et Gancarski d’une classification en K classes est défini par :

K
1
WGy =~ > card (Cr) WGy (Cr)
k=1

L’indice de compacité de Wemmert et Gangarski prend ses valeurs sur [0; 1].

1.3.2 Mesures de chevauchement dans les classifications floues

Des critéres spécifiques aux classifications floues ont été définis. Ils mesurent le degré de che-
vauchement entre les classes. Moins une classification est «floue» (moins il y a de doute sur I’ap-
partenance des objets aux classes), meilleure sera son évaluation selon ces critéres. Ces mesures
utilisent uniquement le degré d’appartenance des objets aux classes pour définir la qualité de la
classification.

Un critére trés connu pour I’évaluation de classifications floues a été présenté dans [Bezdek,
1974]. Cet indice permet de déterminer le degré de chevauchement entre les classes.
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DEFINITION 1.9 (INDICE DE BEZDEK)
L’indice de Bezdek d’une classification floue en K classes est défini par :

K K
1 2
F:NZZ“’“(O) , avec ;Nk(o):17v0€D

k=1o0€D

L’indice de Bezdek prends ses valeurs sur [0; 1], une forte valeur indiquant une forte séparation des
classes.

Un autre critére est I’entropie de partitionnement (ang. partition entropy coefficient) [Halkidi
et al., 2001b].

DEFINITION 1.10 (ENTROPIE DE PARTITIONNEMENT)
L’entropie de partitionnement d’une classification floue en K classes est définie par :

K K
1
PE = _N;(;Mk (0) x log (ux (0)), avec ;,uk (0)=1,Yoe D

Plus I’entropie de partitionnement est proche de (), plus les classes sont séparées.

1.3.3 Mesures probabiliste

Les méthodes de classification probabilistes cherchent les paramétres

b = (m,...,7K,01,...,0K) d’une loi de probabilité (loi de mélange de K lois), ou la fonction de
K

densité est notée P (0, ®) = ZﬂkP (0,0). Si le modeéle correspond a 'échantillon de données, la
k=1

majorité des objets de I’échantillon devront avoir une probabilité élevée dans le modéle. Ceci est
souvent évalué par la log-vraisemblance (Définition 1.11).

DEFINITION 1.11 (LOG-VRAISEMBLANCE)
La log-vraisemblance d’un modéle de mélange de paramétres ® (avec une fonction de densité
P (o,®)) est définie par :

L="> log(P(o,®))
o€eD

Une autre mesure probabiliste, utilisée dans le cadre des méthodes hiérarchiques de formation
de concepts, est la prédictivité (Deéfinition 1.12).

DEFINITION 1.12 (PREDICTIVITE)
La prédictivité PU d’un concept ¢ composé de K sous-concepts ci, ..., ck est définie par :

K
PU (¢) = % <ZP(ck) x (IT (ex) —H(c))>
k=1

(X
ne =+ (X
j=1
m;
I, (¢) = ZP (0j = Fj7 |0 €c), si Fj est un attribut catégoriel
i=1

! i F; est un attribut numéri
= ——, 81 i €St un attribut numerique
2ymoc;’ !
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o1t m; est le nombre de modalités du j-iéme attribut et F; la i-iéme modalité du j-iéme attribut,

P (oj = F; | o€ c) est la probabilité que le j-iéme attribut d’un objet o prenne la i-iéme modalité
et oy ; est I'écart type du j-iéme attribut pour le concept c.

1.3.4 Méthodes de rééchantillonnage des données

Il existe des méthodes plus complexes consistant & tester la stabilité d'un algorithme sur
des sous-ensembles des données a classifier [Bel Mufti et Bertrand, 1997 ; Tibshirani et al., 2000 ;
Levine et Domany, 2001]. L’algorithme est alors appliqué plusieurs fois, avec les mémes paramétres,
sur différents sous-ensembles de D obtenus aléatoirement. Si la répartition des objets dans les
classes obtenues en appliquant ’algorithme sur les sous-ensembles est identique & celle obtenue
en appliquant ’algorithme sur l’ensemble D, I'algorithme peut étre considéré comme stable et les
paramétres corrects. De telles méthodes sont principalement utilisées pour chercher les paramétres
optimaux des algorithmes, en particulier le nombre de classes.

1.3.5 Synthése

La définition d’un critére d’évaluation de la qualité d’une classification non supervisée dépend
de la définition que ’on se fait de la structure d’une classe. En effet, certain critéres sont spécifiques
a une définition précise des classes, comme par exemple l'erreur au carré (Définition 1.1) qui
implique que les classes soient sphériques dans 1’espace des données. De nombreuses méthodes de
classification sont basées sur l'optimisation de I'un ou l'autre de ces critéres d’évaluation, ce qui
les limite une certaine définition des classes.

On remarque également que de nombreux critéres ne sont pas normalisés, l'ordre de grandeur
pouvant varier considérablement d’une jeu de données & 1’autre, ce qui rend plus difficile leur
interprétation.

1.4 Différentes méthodes

Apreés avoir présenté les différentes familles de méthodes de classification non supervisée et
les principaux critéres d’évaluation de la qualité d’une classification, nous allons détailler ici les
méthodes les plus couramment utilisées. Un récapitulatif des caractéristiques de ces méthodes
sera fait dans la section 1.4.8. Nous ne présenterons pas les algorithmes en détails, mais juste les
principes élémentaires sur lesquels ils se basent, toujours afin de mettre en évidence la diversité
qu’il existe parmis ces méthodes.

1.4.1 K-means

La méthode K-means [MacQueen, 1965] cherche un partitionnement défini en fonction des
centres des classes en minimisant l'erreur au carré (Définition 1.1).

Chaque itération de ’algorithme comporte deux étapes. Chacune de ses étapes consiste a fixer
I’'un des paramétres de la fonction d’évaluation et & trouver la valeur optimale pour l'autre :

redéfinition des centres : le centre ¢y, est défini comme l'isobarycentre des objets de la k-iéme
classe;;

— affectation des objets aux classes : un objet o est affecté a la classe dont le centre est le plus
proche.

Les centres sont initialisés aléatoirement, par exemple en prenant K objets de D.

Une variante de cet algorithme (K-means adaptatif) consiste a présenter plusieurs fois les
données une a une, dans un ordre aléatoire. A chaque objet o présenté, le centre le plus proche est
déplacé vers 'objet o de la maniére suivante :
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Chi = Chyi +1 (08 — Cri)

ou n € [0;1] est le pas d’apprentissage (ang. learning ratio) qui peut étre constant ou varier au
cours du processus d’apprentissage.

Cet algorithme peut étre implanté comme un réseau de neurones. On considére alors des
attributs numériques, normalisés dans [0;1]. Le réseau de neurones est constitué de n neurones
sur la couche d’entrée (un par attribut) et de K neurones sur la couche de sortie (un par classe).
Chaque neurone d’entrée est connecté & chacun des neurones de la couche de sortie, ce qui fait
n X K connexions. La connexion entre le j-iéme neurone d’entrée et le k-iéme neurone de sortie est

pondérée par un poids wy ;.

L’activation d’un neurone de sortie est la somme des activations des neurones d’entrée, pon-

dérées par les poids des connections. Ainsi on calcule ’activation du k-iéme neurone de sortie en
n

fonction d’un objet o par Ay (0) = Z wy,; X 0;. Le neurone le plus activé N, est celui correspondant
j=1
a la classe de 'objet.

Les poids des connexions sont choisis aléatoirement au début de I’apprentissage. ’ensemble
des objets est alors présenté plusieurs fois au réseau de neurones. A chaque objet présenté, les
poids des connexions du neurone de sortie le plus activé par un objet o sont modifiés de la maniére
suivante :

w// .
W, ;= ”J,’,J”, avec w) ; = wy j + 1 (0; — Wy;)
v

ou n € [0;1] est le pas d’apprentissage (ang. learning ratio) qui peut é&tre constant ou varier au
cours du processus d’apprentissage selon une fonction décroissante.

Cet algorithme est équivalent & K-means adaptatif. Chaque neurone de la couche de sortie
représente un centre et les poids wy ; représentent les valeurs sur les attributs de c;. Le degré
d’activation Ay (0) du k-iéme neurone de sortie par un objet o est une mesure de similarité entre
lobjet o et le centre de la k-iéme classe (par un produit scalaire).

1.4.2 Fuzzy-C-means

Une version floue de I’algorithme K-means, appelée Fuzzy-C-means, a été définie [Dunn,
1974a ; Bezdek, 1981]. La fonction & minimiser est alors la version floue de l'erreur au carré
(Définition 1.2).

Comme pour K-means, chaque itération de l'algorithme comporte deux étapes :

— redéfinition des centres : le centre ¢i est défini comme le barycentre de tous les objets de D
pondérés par leur degré d’appartenance a la k-iéme classe;
calcul du degré d’appartenance des objets aux classes : le degré d’appartenance d’un objet
o a la k-iéme classe est recalculé, en fonction du paramétre f, par :

i (0) = L

1.4.3 SOM

La méthode des Cartes Auto-Organisatrices (ang. Self-Organizing Maps) [Kohonen, 1982] est
un algorithme de classification non supervisée basé sur un réseau de neurones artificiels. Les H
neurones de la couche de sortie sont reliés entre eux et forment un réseau, qui reste fixe durant
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I’apprentissage. Chaque neurone posséde des coordonnées dans ’espace des données et représente
un prototype d’une classe. Deux neurones reliés vont s’influencer I'un ’autre au cours de ’appren-
tissage. Les topologies les plus souvent employées sont des topologies rectangulaires.

Une grille est utilisée pour déterminer & quel point un neurone Ny, 1 < h < H sera influencé
par un objet o présenté au réseau de neurones.

A chaque objet présenté o, le neurone vainqueur N, est déterminé par N, = Argmind (o, N},).
Np,
Chaque neurone N}, est alors modifié :

Np = Np+v ()T (Nn, Ny, t) (0 — Np)

ou la fonction «(¢) est appelée taux d’apprentissage, définie par v(t) = Ymax (M)tm”,

’Y‘rnam
—d% (N, ,Ny)?

['(Np,Ny,t) = e 2007 g(t) = Umam(”’”i”)tm“, d% (Ny, Np) est la distance de

Omax

Manhattan sur la grille entre les neurones Ny, et Ny, t est initialisé & 0 et est incrémenté de 1 a
chaque objet présenté.

[’algorithme SOM permet de découvrir le topologie des données, les neurones se stabilisant 1a
ou la densité des objets est la plus importante. Plusieurs neurones proches I'un de 'autre dans la
topologie peuvent correspondre & une méme classe.

144 EM

L’algorithme EM [Hartley, 1958 ; Dempster et al., 1977] est un un algorithme de classifica-
tion probabiliste, c’est-a-dire que l’algorithme cherche les paramétres ® = (71, ..., 7x,01,...,0K)
d’une loi de mélange. L’algorithme EM cherche & maximiser la log-vraisemblance (Définition 1.11).
Chaque itération de l'algorithme se décompose en deux phases, une phase E (Expectation) et une
phase M (Mazimization).

La phase E consiste & évaluer P (o, ®) pour chaque objet o en fonction des paramétres du
modéle, ainsi que la probabilité d’appartenance de o & chacune des classes (assimilable & un degré
d’appartenance) définie par :

T X P(O,ek)

tr (0) =%

Z T X P(O,gk/)

k'=1

La phase M consiste a estimer, en fonction des probabilités d’appartenance des objets aux
classes, les paramétres du modéle qui maximisent la log-vraisemblance des objets. La définition des
parameétres 6 va dépendre du type de distribution de la classe C. La définition des paramétres
7, se fait par :

Wk:%ztk(O)

oeD

On suppose généralement que chaque classe suit une loi normale multidimensionnelle. Dans
[Candillier et al., 2005a ; Candillier et al., 2005b ; Candillier et al., 2005¢|, les auteurs utilisent un
modeéle simplifié en considérant les attributs indépendants les uns des autres. Dans ce cas, on peut

n

définir P (0,0;) = H P (0j,0%,;). Les paramétres du modéle sont alors simplement les moyennes
=1

et écarts types de chacun des attributs numériques et la fréquence des différentes modalités des

attributs catégoriels.
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1.4.5 COBWEB

L’algorithme COBWEB a été proposé dans [Fisher, 1987]. Il s’agit d’un algorithme de classifi-
cation incrémental, hiérarchique travaillant sur des données catégorielles. Un algorithme générique
de formation de concepts basé sur COBWEB est proposé dans [Ketterlin, 1995].

Les objets sont présentés un par un & la hiérarchie de concepts. Un objet o présenté a la
hiérarchie sera tout d’abord inséré dans le concept racine, puis récursivement dans le concept le
plus adapté, en modifiant ’arbre par différents opérateurs. Si le concept courant ¢ est une feuille,
I'objet est intégré au concept s’il correspond suffisamment. S’il ne correspond pas, un nouveau
concept est créé. Si ¢ n’est pas une feuille, différents opérateurs sont alors testés sur le concept ¢
(F1a. 1.4). Ces différents opérateurs sont :

— lincorporation de o & un sous-concept de ¢ (F1G. 1.4(a));

— la création d’un sous-concept nc de c restreint a o (F1G. 1.4(b));
la fusion de deux sous-concepts ci et ¢, de ¢ en un concept nc, en intégrant o a nc
(F1G. 1.4(c));
la scission d’un sous-concept de ¢ en ses sous-concepts en intégrant o & I'un de ces sous-
concepts (F1a. 1.4(d)).

Les résultats de chacun de ces quatre opérateurs sont évalués selon l'indice PU (Défini-
tion 1.12). Le meilleur résultat est appliqué et I’algorithme se poursuit récursivement avec le concept
oll 0 a été intégré.

1.4.6 DBSCAN

DBSCAN |[Ester et al., 1996] est un algorithme basé sur la densité. Trois notions concernant
des types d’objets particuliers selon les relations de voisinages sont introduites :

Coeur d’une classe (ang. core) : un objet o est au coeur d’une classe Cy (0o € core(Cy)) si
card ({0' € D | d(0,0') <e}) > Npin-

Bordure d’une classes (ang. bound) : un objet o est & la bordure d’une classe Cj si
card ({0' € D | d(0,0) < e}) < Npin, €t 30" € core (Cy) | d(0,0') < e.

Bruit (ang. noise) : un objet o est considéré comme du bruit si card ({0’ € D | d(0,0') <e}) <
Npin et Bo’ € core (C) | d(0,0) < e.

[’algorithme nécessite deux paramétres e, un réel strictement positif, et N,,;, un entier stric-
tement positif.

L’algorithme consiste & parcourir tous les objets de D. Pour chaque objet rencontré n’ayant
pas encore été classifié et appartenant au coeur d’une classe, une classe est créée et s’étend de
proche en proche, a la maniére de ’algorithme Seed fill, tant que que les objets font partie du
ceeur de la classe. Les objets appartenant a la bordure de la classe y sont également intégrés, mais
I’algorithme ne poursuit, pas la recherche depuis ces objets. Les objets considérés comme du bruit
ne sont intégrés dans aucune des classes.

1.4.7 CURE

CURE [Guha et al., 1998] est un algorithme basé sur une distance utilisant des prototypes
pour définir les classes. La principale originalité de I'algorithme CURE est qu’il utilise plusieurs
prototypes pour décrire une classe, contrairement & K-means par exemple. Les classes peuvent
ainsi prendre des formes plus complexes que de simples sphéres comme la plupart des algorithmes
basés sur des prototypes.

I’ensemble de prototypes Py = {p,lc, e ,p}f} d’une classe Cj de centre ¢ est défini par :
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(c) Fusion de deuz sous-concepts

(d) Scission d’un sous-concept

FiGg. 1.4 : Opérateurs dans COBWEB

]5,1C = Argmax (d (o, cg))

oeCly
]5}; = Argmax | min d (o,ﬁi) Vi<i<m
' 0€CH 1<yj<i '

Py =Py +ax(c—py),V1<i<m

La distance entre deux classes est alors définie par d (Cy,Cx/) = min  d(p,p)
pEP,p'€Py
L’algorithme est initialisé en créant autant de classes que d’objets a classifier. A chaque itéra-
tion de l'algorithme, les deux classes les plus proches sont fusionnées, jusqu’a ce qu’il ne reste plus
que K classes.
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1.4.8 Synthése

Les caractéristiques de ces méthodes de classification non supervisée présentées dans ce cha-

pitre sont résumées sur la table 1.1.

Méthode rl"‘ype de Critére de Fon(‘:tl(?n a Référence
résultat regroupement Optimiser
Classification Distance, )
K-means .. Erreur au carré [MacQueen, 1965]
dure centroides
Classification Distance Erreur au
7y-C- ’ D 1974
Fuzzy-C-means floue centroides carré (floue) [Dunn, 1974a]
SOM Classification  Distance, réseau . [Kohonen, 1982]
dure de neurones
lassificati . TLoo-
EM Classification Probabilité 08 [Hartley, 1958]
floue vraisemblance
Classification Formation
BWER . . Fisher, 1
COBW hiérarchique de concepts 7 [Fisher, 1987]
Classification Distance,
DBSCAN dure densite / [Ester et al., 1996]
lassificati Di
CURE Classification 1stance, % [Guha et al., 1998]
dure prototypes
PoBOC* Classification % % [Cleuzio et al., 2004]
douce ' ”

*PoBOC est un algorithme qui transforme une classification floue en classification douce

TAB. 1.1 : Méthodes de classification non supervisée

De trés nombreuses méthodes de classification ont été définies. Ces méthodes se basent sur
divers principes pour définir les classes (distance, loi de distribution, formation de concepts) et
peuvent produire des résultats de types trés variés (classification dure, douce, floue, . ..).

1.5 Conclusion

La classification est une étape importante dans ’analyse de données qui consiste a regrouper

les données en classes homogeénes. La classification non supervisée consiste & diviser un ensemble
de données D en sous-ensembles, appelés classes (ang. clusters), tels que les objets d’une classe
sont similaires et que les objets de classes différentes sont différents, et ce afin d’en comprendre la
structure sous-jacente.

Ce chapitre avait pour but de rappeler les notions de base en classification non supervisée, mais
aussi de mettre en évidence la diversité qu’il existe parmi les différentes méthodes. Les algorithmes
présentés dans la section 1.4 sont assez simples et sont généralement peu satisfaisants face a des
données complexes c’est-a-dire lorsque le volume de données est trop grand, ou, comme nous le
verrons dans la suite de ce mémoire, lorsque le nombre d’attributs est trop grand.



Chapitre 2

Algorithmes
évolutionnaires

2.1 Introduction

Les algorithmes évolutionnaires sont des méthodes d’optimisation efficaces, connues pour leur
robustesse et leur capacité a trouver de bonnes solutions dans un vaste espace de recherche. La
particularité de ces méthodes d’optimisation est qu’elles considérent simultanément une population
de plusieurs solutions plutot qu’une seule solution a la fois.

Nous avons vu dans le chapitre 1 que de nombreuses méthodes de classification consistent en
I'optimisation d’une fonction d’évaluation. Comme nous le verrons dans ce chapitre, les algorithmes
évolutionnaires sont connus pour leur efficacité et leur robustesse pour les problémes d’optimisa-

tion. Durant cette thése, nous nous sommes donc intéressés a valider I'utilisation de méthodes
évolutionnaires comme technique d’apprentissage pour les algorithmes de classification.

Dans ce chapitre, nous présenterons le principe général des algorithmes évolutionnaires ainsi
que les principales variantes. Dans la section 2.2 nous exposerons ce qu’est un probléme d’opti-
misation et nous présenterons les principales méthodes pour résoudre ce type de problémes, et
en particulier les algorithmes génétiques. Nous présenterons ensuite différents modéles d’évolution
pouvant étre utilisés dans les algorithmes évolutionnaires (section 2.3). Nous discuterons ensuite
des méthodes coévolutionnaires consistant a utiliser plusieurs populations en interaction dans la
section 2.4. Nous terminerons ce chapitre par une conclusion sur les algorithmes génétiques dans
la section 2.5.

Les différents algorithmes présentés dans ce chapitre seront illustrés par un probléme d’opti-
misation d’un critére d’évaluation de classification non supervisée.

2.2 Probléme d’optimisation

DEFINITION 2.1 (PROBLEME D’OPTIMISATION)
Un probléme est un probléme d’optimisation s’il peut s’écrire sous la forme :

Etant donnée une fonction f : A — R trouver un élément xq € A tel que f (zo) > f(x),Vz € A
(probléme de maximisation) ou tel que f (xo) < f(x),Vx € A (probléme de minimisation).

Un algorithme d’optimisation est un algorithme qui cherche la meilleure solution & un probléme
d’optimisation. Ces problémes étant souvent NP-complets, il est trés difficile de trouver une solution
exacte a ce probléme et la plupart des méthodes ne sont que des heuristiques proposant une solution
approchée ou « suffisamment bonne », c’est-a-dire une solution dont I’évaluation est suffisamment
proche de I'extremum global.
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Exemple :

Comme nous l'avons vu dans le chapitre 1, la classification non supervisée peut
consister a optimiser une fonction d’évaluation, comme par exemple I’Erreur au
carré (Définition 1.1) que nous rappelons ici :

costym (¢,C) = Z Z d (o, c)?
1<k<K 0eCk

avec ¢ = {c1,...,cn} les centres des classes et C = {Cy,...,Cy} les classes.
Un algorithme de classification doit donc trouver les paramétres ¢ et C' qui mini-
misent la fonction de coit costy,,.

L’espace de recherche A est souvent contenu dans Z™ (on parle alors d’optimisation combina-
toire) ou dans R™. Un élément de A est alors un vecteur & et ’espace de recherche est délimité par
des contraintes de la forme :

gi (
hj (

z
z

[IVAN
=
[t
3

)
)

Il existe de nombreuses méthodes pour résoudre un probléme d’optimisation. Ces méthodes
peuvent étre divisées en deux catégories : les méthodes classiques, basées sur des approches ma-
thématiques (section 2.2.1) et les méthodes stochastiques introduisant du hasard, tout en guidant
la recherche de solutions (section 2.2.2).

2.2.1 Meéthodes classiques

L’optimisation est un probléme trés ancien qui a donné lieu & de nombreuses méthodes de
calcul. Les premiéres approches sont issues des mathématiques, mais celles-ci font souvent des
hypothéses fortes sur la fonction a optimiser, comme par exemple des contrainte de convexité, de
différentiabilité ou de continuité [Céa, 1971 ; Culioli, 1994 ; Charon et al., 1996], et sont donc
peu utilisables pour des problémes concrets. Parmi les méthodes les plus connues, on retrouve
les méthodes de descente de gradient (utilisées par exemple pour I'apprentissage de réseaux de
neurones artificiels), la programmation linéaire ou la programmation dynamique. Les méthodes
de hill-climbing sont des méthodes itératives qui, & partir d’'une solution, trouve une solution
meilleure selon une méthode d’exploration donnée. La procédure est alors répétée jusqu’a atteindre
un maximum. Les méthodes gloutonnes sont des méthodes itératives qui consistent & compléter
une solution partielle sans remettre en cause les choix effectués aux étapes précédentes.

Exemple :

L’optimisation de la fonction d’évaluation costy,, peut se faire par un algorithme
de hill-climbing. Il est en effet prouvé que :
— les centres des classes ci, qui minimisent costyn, (c¢,C) avec C fixzé sont les isoba-
rycentres des ensembles Cy, ;
les classes Cy qui minimisent costin, (¢,C) avec ¢ fizé sont définies par o €
Cr <= d(o,c1r) < d(o,cx),VE .
L’optimisation peut donc étre réalisée par deux optimisations partielles répétées suc-
cessivement en fizant I'un des paramétres et en optimisant l'autre. C’est le principe
de l’algorithme K-means.

De plus, certains problémes sont particuliérement difficiles & modéliser sous une forme qui
permet 'application de ces méthodes ; celles-ci sont en effet trop cotiteuses en temps de calcul ou
sont trop souvent bloquées dans un extremum local. L’introduction (controlée) de hasard dans les
algorithmes de recherche peut permettre de trouver une bonne solution dans un temps raisonnable.
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2.2.2 Meéthodes stochastiques

Nous présenterons ici tout d’abord la méthode du recuit simulé qui fait évoluer aléatoirement,
une solution (section 2.2.2.1). Nous présenterons ensuite les méthodes considérant plusieurs solu-
tions simultanément, en particulier les algorithmes génétiques (section 2.2.2.2), puis plus briévement
loptimisation par essaims particulaires (section 2.2.2.3).

2.2.2.1 Recuit simulé

Le recuit simulé est une méthode stochastique itérative inspirée d’un processus utilisé en
métallurgie [Kirkpatrick et al., 1983]. La fonction & minimiser représente I’énergie E d'un systéme
et les solutions potentielles sont les différents états du systéme. Un paramétre T représentant la
température est introduit : lorsque la température est élevée, les variations sont plus fréquentes
que lorsque la température est basse.

Au début de I'algorithme une solution aléatoire est générée et la température initiale T' = Tj
est, choisie.

A chaque itération de lalgorithme, la solution courante est perturbée. La modification du
systéme entraine une variation d’énergie AE (c’est-a-dire une variation sur la fonction & optimiser).
Si la variation est négative (la nouvelle solution est meilleure), elle est acceptée. Si AE > 0, la
nouvelle solution est acceptée avec une probabilité e

La température du systéme baisse petit & petit (par exemple en faisant T;11 = a x T}, avec
a < 1). Ainsi, lorsque la température est élevée (au début de l'algorithme) une solution plus
mauvaise que la solution courante est souvent acceptée (ce qui permet de sortir des minimaux
locaux). En revanche, lorsque la température est basse une mauvaise solution est rarement acceptée
(si la température vaut 0, le recuit simulé devient un algorithme de hill-climbing).

L’algorithme s’arréte quand une température minimale est atteinte ou aprés un certain nombre
d’itérations.

2.2.2.2 Algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires sont des algorithmes d’exploration fondés sur les mécanismes
de la sélection naturelle et de la génétique [Holland, 1975 ; Goldberg, 1989]. Dans une popula-
tion, les individus les plus adaptés & leur environnement survivent et peuvent se reproduire. Les
caractéristiques des individus sont encodées dans leurs chromosomes. Les enfants héritent des ca-
ractéristiques de leurs parents. De génération en génération, les individus seront alors de plus en
plus adaptés & leur environnement.

Ce mécanisme d’évolution peut étre adapté & des systémes artificiels. L’ environnement est alors
le probléme a résoudre et les individus des solutions potentielles & ce probléme. Les paramétres
4 optimiser, c’est-a-dire I’encodage des solutions, sont les génmes d’un individu, regroupés dans
un chromosome, également appelé génotype de l'individu. Il existe différents alléles pour chaque
géne, qui sont les différentes valeurs que peut prendre le géne. On appelle phénotype le résultat de
Iinteraction entre le matériel génétique et l’environnement, c’est-a-dire la solution encodée dans
I'individu. La fonction d’évaluation (ang. fitness function) permet de juger si un individu est adapté
A son environnement, c’est-a-dire s’il représente une bonne solution au probléme & résoudre. La
fonction d’évaluation dépend donc totalement du probléme & résoudre, ce qui peut poser bien des
problémes pour sa définition.

Les algorithmes évolutionnaires les plus connues sont les algorithmes génétiques, les stratégies
évolutionnaires et la programmation évolutionnaire. Ces approches différent principalement par les
méthodes de recombinaison des chromosome [Bick, 1996]. Nous ne nous intéresserons ici qu’aux
algorithmes génétiques et nous ne détaillerons pas les deux autres approches dans ce mémoire.
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Dans les premiers algorithmes génétiques, les chromosomes étaient, des chaines de bits, chaque
géne étant un bit, c’est-a-dire un parameétre binaire. Il est cependant possible d’utiliser les algo-
rithmes génétiques avec d’autres types de paramétres, comme par exemple des entiers ou des réels.
Il est aussi possible d’optimiser des structures plus complexes comme des arbres représentant des
programmes. On parle alors de programmation génétique [Koza, 1992].

Le fonctionnement des algorithmes génétiques repose sur une heuristique simple : les meilleures
solutions se trouvent dans une zone de I'espace de recherche contenant une grande proportion de
bonnes solutions [Renders, 1995]. Donc en utilisant plusieurs individus, chacun étant une solution
potentielle, et en combinant entre eux ceux qui sont les plus adaptés au probléme a résoudre, il est
possible de se rapprocher de la solution optimale.

De nouveaux individus sont créés & chaque génération au moyen d’opérateurs génétiques
(F1a. 2.1). Les principaux opérateurs sont le croisement, c’est-a-dire une recombinaison du maté-
riel génétique provenant de deux individus ou plus (reproduction sexuée) et la mutation qui est
une perturbation aléatoire du matériel génétique (reproduction asexuée). Les opérateurs génétiques
peuvent étre de types trés variés et dépendent souvent de I’encodage des solutions.

Les croisements ont pour but d’exploiter ’espace des solutions déja exploré. Un opérateur de
croisement va combiner le matériel génétique de plusieurs individus, sans apporter de nouveaux
alleles. Dans le cas de chromosomes représentés sous la forme de vecteurs (chaines de bits, par
exemple), plusieurs types de croisement ont été proposés, les plus connus étant le croisement en
un point et le croisement uniforme. Dans le cas du croisement en un point (F1G. 2.1(a)), on choisit
aléatoirement un point de coupure qui sera appliqué & chacun des chromosomes des parents. Les
chromosomes résultant de ’opération sont alors composés d’une partie du chromosome de chacun
des parents. Dans ce type de croisement, des génes éloignés dans le chromosome ont plus de chance
d’étre séparés par le croisement que des génes proches, ce qui peut étre problématique lorsque
l'ordre des génes a été choisi arbitrairement. C’est pourquoi un croisement uniforme (F1a. 2.1(b))
est souvent préférable. Un croisement uniforme consiste a choisir aléatoirement, pour chaque géne
d’un descendant, de quel parent il va étre hérité.

Les mutations sont indispensables pour apporter une diversité et explorer de nouvelles possi-
bilités. En effet, si le nombre d’alléles possibles pour un géne est trés grand, il est probable que la
valeur optimale ne soit pas apparue dés la premiére génération. Il est donc nécessaire d’apporter
de nouvelles valeurs de temps en temps. En revanche, un taux de mutation trop important risque
d’altérer les individus et d’empécher de converger vers la solution. Dans le cas de chromosomes re-
présentés sous la forme de vecteurs, on va parcourir I’ensemble des génes. Chacun d’entre eux aura
une faible probabilité d’étre muté, c’est-a-dire de prendre une nouvelle valeur, par une inversion de
bits dans le cas d’une chaine de bits, ou en prenant une valeur générée aléatoirement (F1G. 2.1(c)).

Un algorithme génétique classique se déroule de la maniére suivante : une population d’in-
dividus P = {Il, N Ip} est générée aléatoirement (tous les individus sont différents). A chaque
génération, les individus sont évalués selon une fonction d’évaluation (de fitness) f. Une nouvelle
population est alors générée & partir de la génération courante, en choisissant les meilleurs individus
puis en les recombinant entre eux, par des croisements, et en les altérant, par des mutations. Le
processus global se répéte jusqu’a ce qu'une condition d’arrét soit atteinte, par exemple aprés un
certain nombre de générations ou quand une solution acceptable est atteinte (Algorithme 2.1)

Exemple :

Un algorithme génétique peut étre utilisé pour optimiser la fonction de coit costyy, .
Cette fonction de cotiit dépend a la fois des centres des classes et de l’affectation des
objets aux classes. Ftant donné que l'on peut optimiser l'un des deux critéres en

quement l’'un des deux paramétres, puisque l'autre peut en étre déduit. Par ezemple,
costrm peut étre définie en fonction des centres uniquement par :

costym (¢) = Z Z d(o,ck)

1<k<K 0€Ck
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L
}

(a) Croisement en un point (b) Croisement uniforme (c) mutation

FiGg. 2.1 : Opérateurs génétiques classiques

Algorithme 2.1 Algorithme génétique

[y

pour i «— 1 a p faire
2 | I' — Initialisation ()

3 tant que la condition d’arrét n’est pas vérifiée faire

4 pour i «— 1 a p faire

5 | fitness (I') — f (I')

6 pour i «— 1 a p faire

7 Parenty < Slection (P)

8 Parenty < Slection (P)

9 I' «— Mutation (Croisement (Parent,, Parents))

avec o € Cy, si et seulement si d (o, c) < d(o,ck), VK .

Un algorithme d’optimisation peut donc se limiter a découvrir I’ensemble des centres
des classes. Dans un algorithme génétique, un individu représentera I’ensemble des
centres des classes, un géne représentant la valeur sur un des attributs pour un des
noyauz. Le génotype d’un individu est l’ensemble des centre des classes, son phé-
notype est la classification produite o partir des centres. Les individus sont évalués
selon la fonction de cotdit costyy,.

La sélection des individus se fait selon la fonction d’évaluation : plus la qualité d’un individu
est élevée, plus il a de chance d’étre sélectionné pour se reproduire. Il existe pour cela plusieurs
stratégie pour sélectionner les individus [Blickle et Thiele, 1995].

La méthode de sélection proportionnelle (ang. roulette wheel selection) consiste & choisir un
individu avec une probabilité proportionnelle (resp. inversement proportionnelle) & sa qualité pour
une fonction d’évaluation & maximiser (resp. pour une fonction d’évaluation & minimiser).

La méthode de sélection par tournoi (ang. tournament selection) consiste & choisir aléatoire-
ment un sous-ensemble d’individus. Un individu est choisi dans ce sous-ensemble (soit le meilleur,
soit avec une sélection proportionnelle). Plus la taille du sous-ensemble est petit, plus un individu
de faible qualité a de chance d’étre sélectionné.

Une stratégie élitiste consiste a conserver intacts les meilleurs individus pour la génération
suivante, sans les croiser ni les muter, le reste de la population étant généré de maniére classique.
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Une autre méthode évolutionnaire pour optimiser des vecteurs réels, proche des algorithmes
génétiques, est |’ évolution différentielle [Storn et Price, 1995]. De maniére similaire, on dispose d’une
population d’individus (initialisés aléatoirement) qui sont des solutions potentielles au probléme
d’optimisation.

L’évolution des individus est en revanche différente. A chaque génération, pour chaque individu
I', un nouvel individu I}, est créé de la maniére suivante : I, = I" + F x (I"> — I"®), avec 11,
ro et r3, trois entiers distincts différents de ¢ choisis aléatoirement, et 0 < F < 1. Une opération
de croisement est alors réalisée entre I* et Itimp pour produire un individu qui est alors évalué et
qui remplace I* §’il est meilleur.

2.2.2.3 Optimisation par essaims particulaires

L’ optimisation par essaims particulaires (ang. Particle Swarm Optimization) est une méthode
d’optimisation stochastique inspirée de la biologie qui utilise une autre métaphore que les algorith-
mes génétiques : la population est un essaim qui évolue dans I'espace et cherche de la nourriture, la
fonction d’évaluation indiquant la quantité de nourriture présente en un point de ’espace [Kennedy
et Eberhart, 1995].

Les individus se déplacent. A chaque itération de l'algorithme, ils changent de direction. La
nouvelle direction est calculée en fonction de trois aspects. Les individus ont chacun une inertie : ils
continuent & se déplacer dans la direction qu’ils prenaient a I’itération précédente. Les individus ont
tous une mémoire : ils se souviennent de la meilleure solution qu’ils ont découverte et cherchent a y
retourner. Les individus communiquent et connaissent le meilleur endroit visité par leurs congénéres
(soit 'optimum sur toute la population, soit 'optimum sur un voisinage). Les individus tendent
donc aussi a se diriger vers le meilleur endroit atteint par I'un de leurs congénéres.

On calcule alors la vélocité de chacun des individus en fonction de son inertie, de sa mémoire
et de 'influence sociale. La vélocité d’un individu I® & l’itération ¢ > 0 est calculée de la maniére
suivante :

v (t) =v; (t —1) + 2 x Random() x (m; (t — 1) —a; (t — 1))
+ 2 x Random() x (g; (t — 1) —a; (t — 1))

oil a; (t) représente les coordonnées de l'individu I* & I'itération ¢, m; (t) représente les coordonnées
de la meilleure solution visitée par U'individu I?, g; (t) représente les coordonnées de la meilleure
solution découverte par la population.

La vélocité sert & modifier les coordonnées d’un individu de la maniére suivante :
a; (t) = a; (t — 1) —+ v; (t)

2.2.3 Synthése

Les méthodes évolutionnaires sont des méthodes d’optimisation efficaces et robustes qui ont
été appliquées avec succeés & de nombreuses de diverses applications. Les performances de ces mé-
thodes, comparativement aux approches plus classiques, proviennent, d’une part, de 'introduction
de hasard dans la recherche qui permet de s’échapper des optimum locaux, et d’autre part, du fait
qu’une population de solution est considérée simultanément, ce qui permet une exploration plus
large de ’espace de recherche.
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2.3 Modéles d’évolution artificielle

Plusieurs théories concernant 1’évolution des espéces ont été développées, la plus célébre étant
la théorie de Charles Darwin. L’une des différences majeures entre les théories que nous allons
présenter est I'importance qu’elles accordent a I'influence de I’évolution des individus au cours de
leur vie sur I'évolution de 1’espéce.

Certaines de ces théories ont été infirmées par les avancées en biologie, mais peuvent cependant
étre appliquées & des systémes artificiels.

Nous présenterons tout d’abord la théorie darwinienne de 1’évolution, qui ne tient pas compte
de I'évolution au cours de la vie (section 2.3.1), puis la théorie lamarckienne qui fait '’hypothése
d’une transmission des caractéres acquis a la descendance (section 2.3.2), et enfin la théorie bald-
winienne qui tient compte de I’évolution au cours de la vie sans transmission des caractéres acquis
(section 2.3.3).

2.3.1 Evolution darwinienne

La théorie de I’évolution darwinienne [Darwin, 1859] est la théorie de ’évolution communément
admise et validée par la découverte de la génétique. I’évolution darwinienne suit les trois principes
suivant :

les individus sont différents les uns des autres ;

les enfants héritent des caractéres des parents ;

plus un individu est (génétiquement) adapté & son environnement, plus sa progéniture sera
importante.

Dans cette approche, les caractéres d'un individu n’évoluent pas au cours de sa vie. Les ca-
ractéres qu’un parent transmet & ses descendants sont, ceux qu’il a lui méme hérités de ses propres
parents.

Cette théorie peut étre traduite dans les systémes artificiels. A chaque génération de I’algo-
rithme, le phénotype de chaque individu est construit en fonction de son génotype. Les phénotypes
des individus sont alors évalués selon la fonction & optimiser. Les meilleurs individus sont sélec-
tionnés pour étre recombinés et produire la population de la génération suivante.

Le modéle d’évolution darwinien est le plus employé dans les algorithmes génétiques.

Exemple :

Si un algorithme darwinien est utilisé pour l’optimisation de la fonction costyy,, un
individu est évalué selon la qualité de la classification produite & partir des centres
des classes qu’il encode.

Les opérateurs de mutations et de croisements s’appliquent directement sur les
centres des classes encodés dans les individus.

2.3.2 Evolution lamarckienne

La théorie de I’évolution proposée par Larmack est basée sur I'idée que les individus cherchent
& évoluer au cours de leur vie et qu’ils transmettent leurs caractéres acquis a leur descendance
[Lamarck, 1809].

L’évolution lamarckienne peut donc étre résumée aux préceptes suivant :

— les individus sont différents les uns des autres;
les individus évoluent, pour s’adapter & leur environnement ;
les enfants héritent des caractéres acquis par leurs parents ;
plus un individu s’est adapté & son environnement, plus sa progéniture sera importante.
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Cette théorie, inexacte dans la réalité, peut cependant étre adaptée a des systémes artificiels.
Cela se traduit dans les algorithmes génétiques de maniére quasiment identique a ’apprentissage
darwinien. A chaque génération, le phénotype de chaque individu est construit en fonction de
son génotype. Les phénotypes et génotypes des individus sont alors modifiés par une recherche
locale, puis évalués selon la fonction & optimiser. Les meilleurs individus sont sélectionnés pour étre
recombinés et produire la population de la génération suivante & partir de leur nouveau matériel
génétique.

Ce modeéle d’évolution, hybride entre approche génétique et approche classique, a été utilisé
avec succés dans de nombreuses application [Grefenstette, 1991 ; Paredis, 1996 ; Ross, 1999].

Exemple :

Pour définir un algorithme lamarckien d’optimisation de la fonction costyy,, l’algo-
rithme K-means peut étre utilisé comme méthode de recherche locale. Pour chaque
individu, une ou plusieurs itérations de l’algorithme sont effectuées 4 partir des
centres encodés dans l’individu. Les nouveaux centres obtenus sont utilisés pour
redéfinir le génotype de Uindividu. Celui-ci est alors évalué selon la qualité de la
classification produite aprés la recherche locale et les opérations de croisement et de
mutation se font également sur le nouveau matériel génétique.

2.3.3 Evolution baldwinienne

Dans une approche baldwinienne de 1’évolution, la sélection des individus ne se fait pas uni-
quement selon des caractéristiques innées des individus, mais aussi en fonction de leurs expériences
[Baldwin, 1896]. L’évolution de 'espéce est donc dirigée par I’expérience, la sélection naturelle dé-
pendant de Paptitude de 'individu a apprendre et & s’adapter & son milieu. On parle de plasticité
phénotypique, c’est-a-dire de la capacité des individus a adapter leur phénotype & leur environne-
ment. L’influence des caractéres acquis sur I’évolution d’une espéce est appelé effet Baldwin (ang.
Baldwin effect). Les enfants héritent des caractéristiques innées des parents, mais pas de leurs ca-
ractéristiques acquises. Ce principe permet de réconcilier les théories de I’évolution darwinienne et
lamarckienne. Un systéme d’évolution peut donc étre qualifié de baldwinien si :

les individus sont différents les uns des autres ;
les individus évoluent, pour s’adapter & leur environnement ;
— les enfants héritent des caractéres innées par leurs parents ;
— plus un individu s’est adapté & son environnement, plus sa progéniture sera importante.

Cela se traduit dans les algorithmes génétiques de maniére presque identique a I’apprentissage
lamarckien. A chaque génération de 1'algorithme, le phénotype de chaque individu est construit
en fonction de son génotype. Les phénotypes des individus sont alors modifiés par une recherche
locale, puis évalués selon la fonction & optimiser. Les meilleurs individus sont sélectionnés pour étre
recombinés et produire la population de la génération suivante en utilisant le matériel génétique
d’origine des individus. Ce modéle d’évolution a souvent été comparé & ’approche lamarckienne
[Whitley et al., 1994 ; Ku et Mak, 1997].

Exemple :

La définition d’un algorithme baldwinien pour ’optimisation de la fonction costim,
est presque identique a celle d’un algorithme lamarckien. L’algorithme K-means
peut étre utilisé comme méthode de recherche locale. Pour chaque individu, une ou
plusieurs itérations de l’algorithme sont effectuées a partir des centres encodés dans
Vindividu. Celui-ci est alors évalué selon la qualité de la classification produite apreés
la recherche locale. Cependant, les nouveaux centres obtenus ne sont pas utilisés pour
redéfinir le génotype de l'individu. Les opérations de croisement et de mutation se
font donc sur le matériel génétique originel.
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2.3.4 Comparaison des trois approches

Apres avoir présenté les approches darwinienne, lamarckienne et baldwinienne, nous allons
comparer les intéréts de chacune. Ses trois approches peuvent étre comparées selon leur processus
de sélection et d’évaluation des individus et selon leur efficacité.

Les modéles d’évolution lamarckien et baldwinien peuvent étre considérés comme des méthodes
hybrides d’optimisation, combinant approche génétique et approche classique [Whitley, 1995 ;
Goldberg et Voessner, 1999].

L’évolution lamarckienne permet une convergence plus rapide que 1’évolution darwinienne,
mais le risque d’étre bloqué dans un extremum local est plus important.

Dans I’évolution baldwinienne un individu qui peut potentiellement amener & une bonne so-
lution a plus de chance d’étre choisi, mais cette approche évite une convergence précipitée vers un
extremum local. L’évaluation des individus aprés une recherche locale a pour effet un lissage de la
fonction d’évaluation ce qui rend plus facile la recherche de bonnes solutions.

Il n’est pas toujours possible, aprés une recherche locale, d’encoder la solution trouvée sous
forme de chromosome. Dans ce cas, il est possible d’utiliser une approche baldwinienne, mais pas
une approche lamarckienne [Turney, 1996].

Exemple :

Sur la figure 2.2 ’évaluation de différents individus est représentée sur la courbe
d’une fonction d’évaluation (a minimiser). I' et I? indiquent 1’évaluation du phé-
notype de deux individus. ls (Il) et ls (Iz) indiquent ’évaluation du phénotype des
deuz individus aprés une recherche locale.

Dans une approche darwinienne, lindividu I' aura plus de chance d’étre sélectionné
pour se reproduire que I2, car I' est mieux adapté a son environnement, sa valeur
sur la fonction d’évaluation étant plus basse.

Dans une approche lamarckienne, 'individu ls (12) aura plus de chance d’étre sé-
lectionné pour se reproduire que ls (Il), carls (Iz) est mieux adapté 4 son environ-
nement, sa valeur sur la fonction d’évaluation étant plus basse.

Dans une approche baldwinienne, lindividu I? aura plus de chance d’étre sélectionné
pour se reproduire que I', car s (12) est mieux adapté 4 son environnement, sa

valeur sur la fonction d’évaluation étant plus basse que ls (Il).

A

1s(1%)

Fi1G. 2.2 : Sélection des individus dans les modéles d’évolution darwinien, lamarckien et baldwinien

Du point de vue de 'efficacité de ces trois approches, différentes études ont été menées afin
de les comparer, comme par exemple [Julstrom, 1999]. L’approche darwinienne est généralement
moins efficace que les deux autres. Les approches lamarckienne et baldwinienne sont sensiblement
équivalentes bien qu’il existe des différences selon les applications.



32 CHAPITRE 2. ALGORITHMES EVOLUTIONNAIRES

2.4 Coévolution génétique

Plusieurs méthodes consistant a utiliser plusieurs populations ont été proposées dans la littéra-
ture. Les plus connues sont les méthodes d’ilots utilisées pour les algorithmes génétiques distribués
[Tanese, 1989 ; Whitley et Starkweather, 1990]. Une population est créée sur chaque site de cal-
cul et les populations évoluent indépendamment. Ces populations cherchent & atteindre le méme
objectif. De temps en temps surviennent des migrations d’individus : les meilleurs individus des
populations sont échangés entre les ilots pour apporter une plus grande diversité génétique. Ce type
de méthodes a pour objectif de minimiser le nombre de communication entre les sites de calculs.

La coévolution est une approche trés différente des méthodes par ilots qui consiste & faire
évoluer plusieurs espéces différentes, c’est-a-dire plusieurs populations indépendantes du point de
vue de la reproduction (les individus ne se reproduisent que dans leur propre population), mais
en interaction les unes avec les autres, I’évaluation d’un individu d’une population se faisant en
fonction d’individus représentatifs des autres populations.

Dans cette section, nous présenterons d’abord les principales caractéristiques d'un algorithme
coévolutionnaire (section 2.4.1). Nous présenterons ensuite la coévolution compétitive
(section 2.4.2) et la coévolution coopérative (section 2.4.3). Nous discuterons ensuite des
difficultés liees & l'utilisation de la coévolution et les solutions qui ont été proposées
(section 2.4.4).

2.4.1 Caractéristiques des algorithmes coévolutionnaires

Il existe plusieurs types d’algorithmes de coévolution [Mayer, 1998]. Les principales caracté-
ristiques sont les suivantes :

la relation entre les populations;

— le temps de vie des populations;

— la méthode d’évaluation des individus;
la symétrie des populations.

La relation entre les populations peut prendre deux formes, la compétition ou la coopération,
selon que 'augmentation de la qualité d’'une population dégrade ou améliore celle des autres. Dans
le premier cas, les populations sont en compétition (pour l’accés & une ressource, par exemple)
dans le second les populations collaborent pour atteindre un but commun.

Le temps de vie peut varier d’'une population & 'autre, c’est-a-dire qu’une population peut
évoluer pendant plusieurs générations alors que les autres restent inchangées, puis une autre évolue
et ainsi de suite.

L’évaluation des individus peut se faire face & un seul individu de chacune des autres popula-
tions (environnement simple), face & un ensemble d’individus (environnement multiple) ou face a
tous les individus (environnement complet).

Le temps de calcul dans un environnement complet est souvent rédhibitoire. Dans un envi-
ronnement simple, un seul individu représentatif de la population est choisi alors que dans un
environnement, multiples, un échantillon de p individus est sélectionné dans chaque population. Les
individus représentatifs d’une population peuvent étre choisis en prenant les p meilleurs individus
de la population, en sélectionnant p individus aléatoirement selon leur fitness (roulette wheel selec-
tion), ou encore, comme proposé dans [Rosin et Belew, 1997], en fonction de la qualité, mais aussi
de la diversité des individus.

Dans le cas d’un environnement multiple ou d’'un environnement, complet, I'agrégation de la
qualité peut se faire soit en prenant le meilleur score, soit en faisant une moyenne.

On peut enfin distinguer les approches symétrique et asymétrique. Dans une approche sy-
métrique, les individus de toutes les populations sont identiques (méme représentation dans les
chromosomes et méme expression du matériel génétique), par exemple dans le cas d’une lutte
pour des ressources limitées. Dans une approche asymétrique, les individus sont différents d’une
population & l'autre, par exemple dans un systéme prédateur /proie.
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2.4.2 Coévolution compétitive

En coévolution compétitive, les populations sont en opposition [Floreano et Nolfi, 1997 :
Haith et al., 1999]. Généralement, deux populations sont utilisées dans une approche asymétrique.
La coévolution compétitive s’apparente alors & un contexte prédateur/proie ou hote/parasite. La
population de proies ou de parasites représente les problémes potentiels et la population de pré-
dateurs ou d’hotes, les solutions. I’évolution prend alors la forme d’une course & 'armement. Au
cours de I’évolution, les problémes deviennent de plus en plus difficiles, car plus le probléme est
difficile, moins les solutions ont de chance de les résoudre. Mais dans un méme temps, les solutions
évoluent également, jusqu’a résoudre les problémes les plus complexes.

Cependant, il y a un risque d’apprentissage circulaire (définition 2.2). Dans [Rosin et Belew,
1997], les auteurs proposent de mettre en place un Hall of fame, c’est-a-dire de conserver les
meilleurs individus de chaque génération et d’évaluer les individus face & tous les ancétres ou un
échantillon de ces ancétres.

DEFINITION 2.2 (APPRENTISSAGE CIRCULAIRE, DANS LE CAS DE DEUX ESPECES)
On note :

P (g), la population constituée des individus d’une espéce P a la génération g ;
f(P(g9),P (¢"), la qualité du meilleur individu de la population P (g) face aux individus de la
population P’ (¢');

= Pg)>P'(g), si f(P(g), P (g")> [ (P (g"),P(9))

Soit deux espéces P et P'. Un apprentissage circulaire risque d’apparaitre si P(g) > P’ (g) et
P (g) < P'(g0), avec go < g, c’est-a-dire que des individus des générations anciennes d’une popu-
lation P’ sont plus performants face aux individus d’une population P de la génération courante.
11 se peut dans ce cas qu’il y ait un retour en arriére dans I’évolution plutét qu’une recherche de
solutions nouvelles.

2.4.3 Coévolution coopérative

Pour résoudre des problémes complexes d’optimisation, il peut étre judicieux de décomposer le
probléme initial en plusieurs sous-problémes. Dans un algorithme génétique par approche parisienne
[Collet et al., 2000 ; Dunn et al., 2005], une seule population est utilisée, mais chaque individu ne
représente qu’une partie de la solution. La solution compléte est construite en combinant plusieurs
individus.

La coévolution coopérative, en revanche, consiste a utiliser plusieurs population et & construire
une solution compléte en utilisant un individu par population. Ce type d’évolution est également
appelé coévolution symbiotique, la symbiose correspondant, en biologie, & une association entre
différents organismes vivants (comme par exemple, les lichens qui sont constitués d’'une symbiose
entre un champignon et une algue). Parmi les premiers travaux sur la coévolution coopérative, on
peut citer [Potter et De Jong, 1994 ; Potter et al., 1995 ; Potter et De Jong, 2000]. Les auteurs
proposent ainsi une approche utilisant plusieurs espéces pour résoudre des problémes pouvant se
diviser en plusieurs sous-problémes. Les auteurs ont montré que le simple fait de faire évoluer les
populations les unes en fonction des autres permet & chaque espéce d’occuper une niche spécifique.
La spécialisation de chaque population se fait ainsi sans contrainte initiale mais en fonction des
spécialisations des autres populations.

De plus, ils ont observé que lorsque le nombre de populations n’est pas pas assez élevé, des sous-
populations se créent au sein des populations, des individus ayant des phénotypes trés différents se
développent dans une méme population, une espéce pouvant alors occuper plusieurs niches. Dans
[Potter et De Jong, 1995], ils appliquent leur méthode de coévolution coopérative a apprentissage
de réseaux de neurones en cascade. Chaque population évolue afin d’optimiser un neurone du réseau.
Les individus sont évalués en collaboration avec les meilleurs individus des autres populations. Le
nombre d’espéces est dynamique : une population est rajoutée si 'apprentissage stagne, mais le
role de chaque espéce est déterminé & ’avance par sa position dans le réseau de neurone.
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Dans le cas d’'une approche symétrique, si aucune contrainte sur la spécialisation des popula-
tions n’est explicitée, celle-ci se fait naturellement, chaque population trouvant une niche différente
des autres. Dans [Potter et al., 2001], les auteurs montrent que ce n’est pas la difficulté de la
tache, mais la nécessité d’avoir un nombre important de compétences différentes qui induit une
spécialisation des individus.

L'utilité d'une telle approche est montrée dans [Yong et Miikkulainen, 2001]. Les auteurs
montrent en effet que des agents indépendants sont plus aptes a résoudre la tache demandée (un
probléme prédateurs/proies) que des agents controlés par un systéme central, c’est-a-dire qu’il est
plus facile de résoudre un probléme en le fractionnant en sous-problémes plus simples.

Exemple :

La coévolution coopérative peut étre utilisée pour optimiser la fonction d’évaluation
coStgm. Si l’on cherche a classifier les données en K classes, il est possible de
décomposer le probléeme en K sous-problémes symétriques qui sont lidentification
des K centres des classes.

Dans une approche évolutionnaire classique, un ensemble de centres est encodé dans
chaque individu. Dans une approche coévolutionnaire, chaque individu encode un
centre de classe. K populations (une par classe) sont utilisées. Le phénotype d’un
individu d’une population donnée est la classification obtenue en combinant le centre
encodé dans Uindividu et les centres encodés dans les individus représentatifs des
autres populations.

2.4.4 Difficulté liées a la coévolution

La décomposition d'un probléme en plusieurs population, que ce soit par coévolution com-
pétitive ou coopérative entraine cependant quelques difficultés, en particulier I'effet Red Queen
qui peut bloquer I'apprentissage (section 2.4.4.1), et la définition des individus représentatifs a la
premiére génération (section 2.4.4.2).

2.4.4.1 Effet Red Queen

En coévolution, contrairement aux approches évolutionnaires classiques, I’environnement d’une
population est défini en fonction des autres populations. Or toutes les populations évoluent, donc
I’environnement de chacune évolue également. Ainsi, si une population s’est adaptée aux autres au
cours d’une génération, elle ne le sera plus nécessairement & la génération suivante. Ce phénomeéne
est appelé effet Red Queen, en référence au personnage d’Alice au pays des merveille qui court trés
vite et trés longtemps avec Alice, jusqu’a ce que celle-ci en soit exténuée, pour finalement rester
au méme endroit [Carroll, 1871].

Ceci pose un premier probléme qui est ’observation de I’évolution dans le cas ot les espéces sont
évaluées par des critéres différents (en particulier dans la coévolution compétitive, ou la qualité
dune espéce fait baisser la qualité des autres espéces). Dans [Cliff et Miller, 1995], les auteurs
proposent alors d’observer la qualité d’un individu par rapport a toutes les générations précédentes,
ainsi que les distances génétiques entre les individus aux cours des générations, c’est-a-dire la
différences entre les individus en terme de phénotype ou de génotype.

Ainsi, I'effet Red Queen peut détériorer I’apprentissage. Dans [Paredis, 1997] plusieurs expé-
riences montre que l'effet Red Queen peut empécher ’apprentissage dans le cas de la coévolution
compétitive, chaque espéce se contentant de contrer les autres et restant alors bloqué dans un
apprentissage circulaire au lieu de proposer des solutions optimales.
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2.4.4.2 Initialisation des individus représentatifs

Lors de la premiére évaluation, il n’existe pas encore d’individus représentatifs. La fonction
d’évaluation des individus d’une population n’est donc pas définie. La qualité des individus est
alors souvent évaluée sur des collaborations arbitraires (c’est-a-dire sans utilisation de connaissance)
[Krawiec et Bhanu, 2003 ; Ioro et Li, 2004]. On peut par exemple simplement faire collaborer le
i-iétme individu d’une population avec le i-iéme individu de chacune des K — 1 autres populations.

Dans une approche constructiviste de I'apprentissage, les connaissances sont construites sur
ce que 'apprenant connait déja [Gréco et Piaget, 1959] : il semble en effet difficile d’apprendre des
concepts complexes en partant de rien. Un processus d’apprentissage efficace consiste a4 confronter
ce que 'apprenant sait déja a de nouvelles informations.

Nous proposons donc une approche basée sur ce principe afin d’accélérer le processus d’opti-
misation. On peut en effet espérer de meilleures capacités d’apprentissage en utilisant une méthode
d’initialisation des individus représentatifs, capable de trouver rapidement des individus correspon-
dant a chacune des sous-taches de I'algorithme coévolutionnaire. Une méthode d’initialisation est
un algorithme d’apprentissage, basé sur un autre paradigme, comme par exemple un algorithme
de hill-climbing, qui propose une solution au probléme global. Cette solution est alors utilisée
pour définir les individus représentatifs de la premiére génération. La méthode d’initialisation des
individus représentatifs peut étre une méthode globale, qui propose une solution globale au pro-
bléme, ou un ensemble de méthodes qui proposent une solution & chaque sous-probléme. Dans les
deux cas, la solution obtenue est décomposée en plusieurs parties, correspondant chacune & un des
sous-problémes de l'algorithme coévolutionnaire : chacune de ces parties doit permettre de définir
un individu représentatif pour une des populations. Ainsi, 'algorithme coévolutionnaire pourra se
baser sur des connaissances existantes, et I’apprentissage consistera a améliorer la solution initiale.

La procédure qui permet de passer de la solution proposée par la méthode d’initialisation
aux individus représentatifs dépend a la fois du probléme & résoudre et de la forme que prend
la solution initiale. On remarque cependant que ’environnement d’une population, qui définit la
fonction d’évaluation de celle-ci, est basé uniquement sur le phénotype des individus. Il n’est donc
pas nécessaire que la méthode d’initialisation découvre le génotype des individus représentatifs.

2.5 Conclusion

Les algorithmes évolutionnaires sont des méthodes d’optimisation efficaces et robustes. Il existe
de nombreuses variantes qui permettent de s’adapter au probléme & résoudre pour permettre une
convergence plus rapide vers une bonne solution. Les approches lamarckienne et baldwinienne sont
des méthodes hybrides qui combinent algorithme génétique classique et algorithme de recherche
locale. La coévolution coopérative consiste en une décomposition d’un probléme complexe en sous-
problémes simples permettant ainsi une résolution plus efficace.

De nombreuses méthodes de classification non supervisée consistent en ’optimisation d’une
fonction d’évaluation. Les algorithmes évolutionnaires peuvent donc étre utilisés comme méthode
d’apprentissage pour obtenir des classifications pertinentes. Les algorithmes que nous proposerons
dans la suite de ce mémoire seront basés sur des algorithmes évolutionnaires. Nous utiliserons en
particulier les approches lamarckienne et baldwinienne ainsi que la coévolution coopérative.






Chapitre 3

Sélection et pondération
d’attributs

3.1 Problémes liés & la dimensionnalité des données

Pour que des observations soient représentatives d’un phénomeéne étudié, leur nombre doit
augmenter de maniére exponentielle par rapport & la dimensionnalité de 'espace dans lequel elles
sont représentées [Bellman, 1961]. La malédiction de la dimensionnalité désigne les problémes liés
a cette augmentation du nombre de dimensions. Or, dans la perspective d’obtenir une classification
plus précise, on cherche souvent & décrire les données de la maniére la plus détaillée possible, les
données étant alors représentées par de nombreux attributs. En conséquence, le nombre d’observa-
tions doit étre important, ce qui n’est pas toujours réalisable. De plus, les attributs qui décrivent
les objets & classifier ne sont donc pas toujours directement utilisables.

De fait, plusieurs problémes peuvent apparaitre lors de la classification, dés lors que les objets
sont représentés par de nombreux attributs :

— manque de pertinence : un attribut non pertinent n’apporte aucune information permettant
de discriminer les classes entre elles ;
bruit : un attribut bruité porte des informations incorrectes ;

— corrélations : si des attributs sont corrélés entre eux, une méme information est redondante
et a donc plus de poids qu’une information portée par un attributs indépendant ;

— ordre de grandeur : une méme mesure peut s’exprimer selon différentes unités, or le choix
de l'unité peut avoir une influence majeure sur le résultat de la classification, alors que
I'information portée est intrinséquement la méme ;
coiit : la saisie de données sur de nombreux attributs peut avoir un cotit important (en
termes financier ou en termes de temps), il est donc nécessaire de déterminer quels sont les
attributs indispensables pour classifier les données.

Exemples :

Les données représentées sur la figure 3.1, sont composées de trois classes de 200
objets. Chaque objet est représenté par deux attributs. On voit aisément que l’at-
tribut 1 n’est pas pertinent et n’apporte aucune information utile a la classification
des données. Une classification n’utilisant que attribut 2 sera plus efficace.

Les données représentées sur la figure 3.2, sont composées de trois classes de 200
objets. Chaque objet est représenté par cing attributs. On voit sur la figure 3.2(a) que
Dattribut 2 permet de discriminer la classe 8 des deuz autres classes, mais confond
les classes 1 et 2 entre elles et que I’attribut 1 apporte l’information nécessaire pour
discriminer la classe 1 de la classe 2. On voit sur les figures 3.2(b) et 3.2(c) que
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les attributs 2, 3, 4 et 5 sont corrélés. Ils portent tous une information similaire.
L’information portée par I’attribut 1 risque donc de ne pas étre prise en compte par
les algorithmes de classification.

Attribut 2

0.4 0.6
Attribut 1

Classel + Classe2 X Classe3  * ‘

Fi1Gc. 3.1 : Données avec un attribut non pertinent

1r 1r
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Attribut 1 Attribut 2
‘ Classe1 + Classe 2 X Classe 3  * ‘ ‘ Classe1 + Classe2 X Classe 3 %
(a) Projection des données sur les attributs 1 (b) Projection des données sur les attributs 2
et 2 et 3
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‘ Classel +

Classe2 X Classe3  * ‘

‘ Classe1l + Classe2 X Classe 3  *

(c) Projection des données sur les attributs 3

et 4

Pour remédier

(d) Projection des données sur les attributs 4

et 5

Fi1G. 3.2 : Données avec des attributs corrélés

a cela, différentes méthodes existent et sont classées en trois catégories selon

[Motoda et Liu, 2003]. Elles consistent & adapter les données aux algorithmes de classification, en
supprimant, le bruit, en réajustant les différentes échelles et éventuellement en supprimant, certains
attributs. Elles peuvent étre catégorisées suivant le traitement qu’elles appliquent, aux données :
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I'extraction d’attributs consiste & transformer, en projetant les données sur de nouvelles di-
mensions, I’ensemble d’attributs de départ en un nouvel ensemble d’attributs, généralement
plus petit, qui porte la méme information ;

— la construction d’attributs consiste & créer de nouveaux attributs basés sur les relations entre
les attributs existants;
la sélection et la pondération d’attributs consistent & chercher des poids binaires (sélection
d’attributs) ou réels (pondération d’attributs) afin de faire varier 'importance relatives des
attributs.

Les deux premiéres catégories de méthodes peuvent étre regroupées sous le terme transforma-
tion d’attributs.

Les méthodes d’extraction d’attributs (telles que I’Analyse en Composantes Principales) sont
généralement des méthodes statistiques applicables uniquement sur des données numériques. Les
méthodes de construction d’attributs nécessitent des traitements spécifiques entre chaque type
d’attributs pour en extraire des relations pertinentes et demandent donc un travail laborieux. De
plus, les méthodes de transformation d’attributs combinent ’ensemble des attributs d’origine : elles
conservent donc implicitement ’ensemble de ces attributs, qu’ils soient pertinents ou non. Ainsi,
si le nombre d’attributs non pertinents est trop grand, les résultats de classification resteront dé-
cevants [Parsons et al., 2004a ; Parsons et al., 2004b]. Ces méthodes doivent donc impérativement
étre combinées avec des méthodes de sélection ou de pondération d’attributs pour étre pleinement
efficaces. Il est & noter que les méthodes de sélection/pondération d’attributs permettent de trai-
ter aisément des attributs de types hétérogenes (attributs numériques, catégoriels, histogrammes,
intervalles, ...).

Dans nos travaux, nous nous sommes ainsi intéressés a la sélection et a la pondération d’attri-
buts. Dans ce chapitre, nous présenterons d’abord les caractéristiques qui distinguent les différentes
méthodes de sélection/pondération d’attributs (section 3.2). Nous expliquerons ensuite comment
un sous-ensemble d’attributs obtenu par un algorithme de sélection d’attributs et comment les
poids obtenus par un algorithme de pondération d’attributs sont utilisés par un algorithme de
classification (section 3.3). Différents algorithmes de sélection (section 3.4) et de pondération d’at-
tributs (section 3.5) seront ensuite exposés. Enfin, nous détaillerons plusieurs critéres d’évaluation
de 'importance d’un attribut (section 3.6) ou de la pertinence d’une pondération des attributs
(section 3.7) pour la classification non supervisée avant de conclure (section 3.8).

3.2 Caractéristiques des méthodes de sélection ou de pondé-
ration d’attributs

De nombreuses méthodes de sélection ou de pondération d’attributs ont été développées. On
peut distinguer plusieurs caractéristiques & ces méthodes [John et al., 1994 ; Wettschereck et Aha,
1995 ; Wettschereck et al., 1997 ; Blum et Langley, 1997 ; Aha, 1998 ; Raman et Ioerger, 2003] :

I'utilisation des connaissances : ’algorithme de pondération d’attributs peut étre supervisé
ou non supervisé (section 3.2.1);

I’espace de recherche : les pondérations peuvent étre binaires, dans le cas de la sélection
d’attributs, ou réelles, dans le cas de la pondération d’attributs (section 3.2.2) ;

— la relation entre sélection/pondération d’attributs et classification : ’algorithme de sélection
ou de pondération d’attributs peut étre indépendant (approche filtre) ou lié (approches
enveloppe et intégrée) a l’algorithme de classification (section 3.2.3);
la portée des attributs sélectionnés ou des pondérations : les attributs sélectionnés ou les
pondérations obtenues peuvent étre appliqués pour I'ensemble des données ou étre spéci-
fiques & chacune des classes (section 3.2.4);

— le type d’évaluation : 'algorithme de sélection ou de pondération d’attributs peut se baser
sur I’évaluation de I'importance relative de chacun des attributs ou sur la pertinence d’un
sous-ensemble ou d’'une pondération des attributs (section 3.2.5);
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le mode opératoire : il existe un grand nombre d’algorithmes de sélection ou de pondération
d’attributs (section 3.5).

Dans la suite, nous détaillerons ces différentes caractéristiques.

3.2.1 Utilisation des connaissances

La sélection ou la pondération des attributs peut étre réalisée en utilisant des exemples dont
les classes sont connues, c’est-a-dire de maniére supervisée, ou bien sans utiliser de connaissance,
c’est-a-dire de maniére non supervisée.

Les méthodes de sélection ou de pondération d’attributs supervisées sont toujours utilisées
dans le cadre de la classification supervisée. En revanche, les méthodes de sélection ou de pon-
dération d’attributs non supervisées, généralement utilisées dans le cadre de la classification non
supervisée, sont parfois utilisées pour une classification supervisée en prétraitement de I’algorithme
de classification [Groves et Bajcsy, 2003 ; Bajcsy et Groves, 2004].

3.2.2 Espace de recherche

La sélection d’attributs est souvent considérée comme un cas particulier de pondération d’at-
tributs, dans lequel des poids binaires (0 ou 1) sont affectés. Mais les deux approches sont en réalité
assez différentes 'une de 'autre, car elles ont des objectifs différents et des algorithmes spécifiques
a chaque approche peuvent étre mis en oeuvre.

3.2.2.1 Sélection d’attributs

La sélection d’attributs consiste a chercher le plus petit sous-ensemble d’attributs F/ C F
portant la méme information que F', sans nécessairement chercher & améliorer les résultats de
classification. La suppression d’un attribut non pertinent peut cependant faciliter la classification
des données.

Dans [John et al., 1994], les auteurs distinguent trois niveaux de pertinence pour les attributs :

— les attributs non pertinents, qui n’apportent aucune information ;

— les attributs faiblement pertinents, qui contribuent & une bonne discrimination des classes
mais qui peuvent étre éliminés sous certaines conditions (il s’agit principalement des attri-
buts redondants) ;
les attributs fortement pertinents, indispensables & une bonne classification.

Le but de la sélection d’attributs est de simplifier les données en utilisant un minimum d’at-
tributs pour décrire les objets, tout en conservant un maximum d’information, c’est-a-dire que
la classification avec les attributs F C F est au moins aussi bonne que la classification avec les
attributs F'. Les données représentées par un espace de dimensionnalité moins élevée seront ainsi
plus facilement interprétables. De plus, en utilisant moins d’attributs, les temps de calcul seront
améliorés [John et al., 1994 ; Dash et Liu, 2000 ; Sgndberg-Madsen et al., 2003]. La suppression
d’attributs trop bruités, corrélés ou non pertinents va généralement permettre une ameélioration
des résultats de classification.

3.2.2.2 Pondération d’attributs

La pondération d’attributs est la recherche d’un ou plusieurs vecteurs de poids qui modifieront
le degré d’utilisation des attributs dans un algorithme de classification. Plus un attribut F; a un
poids élevé, plus I'algorithme de classification tiendra compte des valeurs sur ’attribut Fj.

La pondération d’attributs consiste donc a trouver un vecteur de poids W = (w1, ..., wy),

n
avec w; > 0,Vj et ij =1.
j=1
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La pondération d’attributs a pour but I’amélioration des résultats de la classification en uti-
lisant principalement les attributs les plus importants, mais en conservant tous les détails des
données. Dans [Wettschereck et al., 1997], les auteurs montrent que les algorithmes de pondération
d’attributs sont plus efficaces que les algorithmes de sélection d’attributs en terme de qualité de
classification. Ceci est confirmé dans [Kohavi et al., 1997], cependant les auteurs précisent qu'il
est parfois préférable de chercher des pondérations discrétes, en nombre limité (par exemple deux
valeurs non nulles).

3.2.3 Relation entre I’algorithme de sélection ou de pondération d’attri-
buts et I’algorithme de classification

Généralement, les algorithmes de pondération d’attributs sont catégorisés en trois approches
selon leurs liens avec l'algorithme de classification employé.

3.2.3.1 Approche filtre

L’approche filtre (ang. filter) consiste & pondérer les attributs en prétraitement, en se basant
uniquement sur les données. Un algorithme de sélection ou de pondération d’attributs par approche
filtre va permettre de découvrir un vecteur de poids W (binaires ou réels) a partir de I’'ensemble
de données D ; ce vecteur de poids et ensuite utilisé par un algorithme de classification M pour
obtenir un ensemble de classes C' (F1a. 3.3).

~[Fiie}- w

D
M
C
Fi1G. 3.3 : Approche filtre pour la sélection/pondération d’attributs

Dans ce type d’approche, les attributs sont évalués selon des critéres qui ne dépendent pas
de l'algorithme de classification qui sera utilisé, mais uniquement des propriétés des données. De
nombreux critéres ont ainsi été définis dans le cadre des méthodes de sélection ou de pondération
d’attributs. Ces critéres ont été définis pour la classification supervisée (c’est a dire des critéres qui
se base sur des exemples dont la classe est connue) et pour la classification non supervisée (c’est a
dire qui se basent uniquement sur des propriétés intrinséques aux données).

3.2.3.2 Approche enveloppe

Dans un algorithme de sélection ou de pondération d’attributs par approche enveloppe (ang.
wrapper), les sous-ensembles d’attributs ou les pondérations obtenues par la méthode de recherche
sont évalués en fonction de la qualité de la classification des données réalisée en les utilisant [John
et al., 1994 ; Kohavi et John, 1998]. I’approche enveloppe consiste donc & effectuer une classifi-
cation par sous-ensemble ou pondération des attributs testé et a utiliser un ou plusieurs critéres
d’évaluation de la qualité d’une classification pour évaluer la qualité des attributs et modifier les
poids en conséquence. Un algorithme de sélection ou de pondération d’attributs par approche en-
veloppe consiste donc & découvrir un vecteur de poids W (binaires ou réels) qui sera appliqué a une
méthode de classification M pour obtenir un ensemble de classes C'; ces classes sont alors évaluées
(selon un critére d’évaluation de la qualité d’une classification), et cette évaluation sera utilisée
pour remettre en cause le vecteur de poids proposé, l'opération étant ainsi itéré jusqu’a atteindre
le meilleur résultat possible (F1G. 3.4).
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F1G. 3.4 : Approche enveloppe pour la sélection/pondération d’attributs

L’approche enveloppe nécessite de réaliser une classification par sous-ensemble ou pondération
des attributs testé. Le temps de calcul d’'un algorithme de pondération d’attributs par approche
enveloppe est donc bien plus long que celui d’un algorithme par approche filtre. Cependant, une
telle approche permet de s’adapter aux différents biais induits par les algorithmes de classification
et donc d’obtenir de meilleurs résultats. Les pondérations obtenues sont en revanche spécifiques a
la méthode de classification utilisée.

3.2.3.3 Approche intégrée

L’approche intégrée (ang. embedded) consiste a réaliser la sélection ou la pondération des attri-
buts de maniére conjointe a la classification. C’est le par exemple des algorithmes de construction
d’arbre de décision comme ID3 et C4.5. Un algorithme de sélection ou de pondération d’attri-
buts par approche intégrée propose a la fois un ensemble de classes et un vecteur de poids sur les
attributs expliquant ces classes (F1a. 3.5).

D {3}~ W

F1G. 3.5 : Approche intégrée pour la sélection/pondération d’attributs

L’approche intégrée a ’avantage d’étre plus rapide que ’approche enveloppe tout en proposant,
un sous-ensemble ou une pondération adapté a la méthode de classification employée. Mais il s’agit
souvent de méthodes de sélection/pondération trés spécifiques & une méthode de classification et
difficile, voire impossible, a généraliser & d’autres algorithmes.

3.2.4 Portée des attributs sélectionnés et des pondérations

Les premiéres méthodes de sélection et de pondération d’attributs cherchaient un
sous-ensemble ou une pondération qui s’applique & I'ensemble des objets a classifier (on parle
alors de sélection/pondération globale des attributs). Or, dans certains cas, I"importance des
attributs dépend de la classe 4 mettre en évidence. Ainsi, dans [Howe et Cardie, 1997 ;
Howe et Cardie, 1999] les auteurs proposent de chercher un sous-ensemble ou des pondérations

spécifiques a chaque classe.

Un algorithme de sélection/pondération locale des attributs permettra donc de définir un
vecteur W = (Wy,...,Wg), ot Wy = (wk,1,...,Wky) est le vecteur de poids pour la k-iéme
classe, permettant de discriminer au mieux la k-iéme classe du reste des données.

On appelle généralement Subspace Clustering ou Projected Clustering les méthodes de classifi-
cation non supervisée avec sélection locale d’attributs pour la classification [Parsons et al., 2004b ;
Parsons et al., 2004a).
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Exemple :

Les données représentées sur la figure 3.6, sont composées de trois classes de 200
objets. Chaque objet est représenté par trois attributs. On voit aisément que l’attribut
1 n’est pas pertinent pour la classe 1, que attribut 2 n’est pas pertinent pour la
classe 2 et que attribut 3 n’est pas pertinent pour la classe 3. Ainsi, I'ensemble
des attributs sont nécessaires pour discriminer les classes entre elles, mais il est
préférable d’utiliser un sous-ensemble des attributs pour mettre en évidence chacune
des classes.
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(a) Projection des données sur les attributs 1 (b) Projection des données sur les attributs 2
et 2 et 3

Attribut 1

0.4 0.6 0.8 1
Attribut 3
‘ Classe1l + Classe2 X Classe 3  *

(¢) Projection des données sur les attributs 1
et 3

F1G. 3.6 : Données pour lesquelles une sélection locale des attributs est préférable

L’utilisation de sous-ensembles locaux ou de pondérations locales est cependant difficilement
applicable dans le cas de certaines méthodes de classification, en particulier lorsque la méthode fait
intervenir des distances inter-classes, car chaque classe est alors définie selon une métrique diffé-
rente. La plupart des algorithmes de sélection/pondération locale des attributs sont des méthodes
intégrées.

3.2.5 Type d’évaluation

Les méthodes de sélection ou de pondération d’attributs se basent toutes sur une évaluation
de la pertinence des attributs. Il existe cependant différents critéres d’évaluation qui se distinguent
selon 'objectif visé et selon le paradigme utilisé.



44 CHAPITRE 3. SELECTION ET PONDERATION D’ATTRIBUTS

3.2.5.1 Objectifs de I’évaluation

Dans [Lai et al., 2006], les auteurs distinguent les approches mono-variables (ang. univariate)
et les approches multi-variables (ang. multivariate).

Dans une approche mono-variable, les critéres cherchent & déterminer I'importance des at-
tributs individuellement (par leur qualité discriminatoire et leurs liens avec les autres attributs).
Chaque attribut est évalué en fonction de son importance pour une tache de classification. Les
critéres de ce type ne sont utilisables que dans le cadre de la sélection d’attributs. Des critéres de
ce type seront présentés, dans le cadre de la classification non supervisée, dans la section 3.6.

Dans une approche multi-variables, les critéres cherchent & évaluer la qualité d’un
sous-ensemble des attributs ou d'une pondération d’attributs. Dans ce cas c’est la combinaison
des attributs qui est évaluée. Les critéres de ce type peuvent cependant étre utilisés pour évaluer
limportance d’un attribut F;, en évaluant la qualité du sous-ensemble F' \ F; : plus le
sous-ensemble est « mauvais », plus l'attribut est important. Des critéres de ce type seront
présentés, dans le cadre de la classification non supervisée, dans la section 3.7.

3.2.5.2 Paradigmes utilisés

On distingue généralement quatre catégories de critéres pour la sélection/pondération d’attri-
buts par approche filtre [Dash et Liu, 2003] :

— les critéres basés sur une mesure de distance intra-classe et inter-classes;
les critéres basés sur une mesure de consistance entre les attributs et les classes des objets;
les critéres basés sur une évaluation de la quantité d’information contenue dans les attributs,
par des mesures d’entropie ;

— les critéres basés sur la dépendance et les corrélations entre les attributs.

Les critéres basés sur la distance nécessitent de connaitre les classes par avance. Les critéres
de ce type ne peuvent donc étre définis que dans le cadre de la classification supervisée. Les critéres
de cette catégorie consistent a évaluer la compacité et la séparabilité des classes selon un attribut,
un sous-ensemble des attributs ou une pondération des attributs.

Les critéres basés sur la consistance cherchent & évaluer si un sous-ensemble des attributs
contient toutes les informations nécessaires a la discrimination des classes. Ce type de critéres ne
peut donc étre utilisé que pour la sélection d’attributs en classification supervisée.

Les critéres basés sur 'entropie peuvent aussi bien permettre ’évaluation d’un attribut seul
ou d’une pondération des attributs et cela de maniére supervisée ou non supervisée.

Les critéres basés sur la dépendance entre les attributs permettent ’évaluation d’un attribut
seul et peuvent étre aussi bien supervisés que non supervisés. La plupart des critéres de cette caté-
gorie comparent les attributs deux par deux. Pour faire I’évaluation selon un critére de dépendance
dep d'un attribut F}, il est nécessaire de faire I'agrégation des résultats des comparaisons avec
chacun des autres attributs. Trés souvent, une moyenne est utilisée :

1
Fj/;éFj

ou dep (Fj, F}+) est un critére d’évaluation de la dépendance entre deux attributs F}; et F).

D’autres auteurs utilisent un algorithme de sélection ou de pondération d’attributs pour éva-
luer I'importance de chacun des attributs et utilisent ensuite ces mesures d’importance pour un
autre algorithme. Par exemple, une méthode de pondération d’attributs qui trouve un vecteur de
poids W = (w1, ..., w,) permettra de définir 'importance d’un attribut F; par w;. Dans [Cardie,
1993 ; Cardie, 1996], les attributs utilisés dans C4.5 sont sélectionnés pour étre utilisés dans un
algorithme de raisonnement & base de cas. Dans [Schuschel et Hsu, 1998 ; Hsu et al., 2002] I'impor-
tance d’un attribut est évaluée en fonction des poids des connections dépendant de cet attributs
dans un réseau de neurones artificiels.
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Enfin, la qualité de la classification est utilisée pour évaluer la qualité d’un sous-ensemble ou
d’une pondération des attributs dans une approche enveloppe.

3.3 Utilisation des pondérations par les différentes méthodes
de classification

Les pondérations des attributs indiquent & un utilisateur I'importance relative de chacun des
attributs pour la discrimination des classes. Ils correspondent aux degrés d’utilisation des attributs
dans le processus de classification. L’utilisation de pondérations dans un algorithme de classification
dépend bien évidemment de la méthode de classification employée.

Dans le cas d’'un sous-ensemble des attributs I/ C F issu d’un algorithme de sélection d’at-
tributs, on définira une pondération par un vecteur de poids tel que w; = ﬁ(l,,) si Fj € F' et
w; = 0 sinon.

Nous allons présenter ici comment sont utilisés les poids obtenus par un algorithme de pon-
dération d’attributs par des méthodes basées sur une distance (section 3.3.1), par des méthodes
probabilistes (section 3.3.2) ou par Ialgorithme de formation de concepts COBWEB (section 3.3.3).

3.3.1 Meéthodes basées sur une distance

Dans les méthodes basées sur une mesure de distance (ou plus généralement sur une mesure
de dissimilarité) comme K-means, DBSCAN ou SOM, les pondérations sont utilisées pour définir
la distance (ou la dissimilarité) entre deux objets :

DEFINITION 3.1 (DISTANCE PONDEREE)
La distance pondérée selon un vecteur de poids W = (wy,...,w,) entre deux objets o et o' peut
étre définie par :

8=

dw (0,0") = Z w; % (dj (0,0"))"

1<j<n

ot d; (0,0") est la distance entre o et o' selon le j-iéme attribut.

Trés souvent, les méthodes de pondération d’attributs ne travaillent pas sur les données brutes,
mais en les normalisant de sorte que chaque attribut soit & la méme échelle que les autres avant la
pondération. Il existe plusieurs facons de normaliser les données [Scherf et Brauer, 1997 ; Howe et
Cardie, 1999] :

DEFINITION 3.2 (NORMALISATION DANS [0;1])
Un objet o = (o1,...,0,) composé d’attributs numériques peut étre normalisé dans [0;1] en un
objet 6 = (01,...,0y), avec :

. __ min
N ki il
J ™ _maxz __ ,min
% %
ot 0" (respectivement 0'*") est la valeur minimale (respectivement maximale) que peut prendre

un objet sur le j-iéme attribut parmi tous les objets de D.

DEFINITION 3.3 (NORMALISATION LINEAIRE)

Un objet o = (01, ...,0,) composé d’attributs numériques peut étre normalisé en un objet 6 =
(01,...,0n), de sorte que la moyenne (respectivement l’écart type) de chaque attribut soit de 0
(respectivement de 1), avec :
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0; =
j 7;

ou 0; (respectivement o;) est la moyenne (respectivement I’écart type) des valeurs du j-iéme

attribut sur tous les objets de D.

DEFINITION 3.4 (NORMALISATION DE DONNEES HETEROGENES)
Un objet o = (01,...,0,) composé d’attributs pour lesquels une distance est définie peut étre
normalisé en un objet 6 = (61, ...,0,), de sorte que la moyenne des distance sur toutes les paires
d’objets soit égale a 1, avec :

G — 2

0; = =
J
d;j

ol Ej est la moyenne des distances sur toutes les paires d’objets de D pour le j-iéme attribut.

3.3.2 Meéthodes probabilistes

Dans [Kim et al., 2002 ; Cord et al., 2006] des méthodes de sélection d’attributs sont appliquées
a ’algorithme EM. Un attribut qui n’a pas été sélectionné n’a simplement pas d’influence dans le
calcul de P (o,0). Dans la version simplifié¢ de EM présentée dans [Candillier et al., 2005b], on
suppose que tous les attributs sont indépendants, ce qui simplifie le calcul de P (o,6). Pour un
sous-ensemble des attributs £’ on définit P (o,6;) = H P (0j,0k,;)-
jIF;E€F"

Cette  définition  peut  étre étendue & la  pondération  d’attributs  par
n

P (0,0r) = [T (P (05, 0x,;)) 1 mae ot w00 = o
j=1 i€[1;n]

3.3.3 COBWEB

Comme nous ’avons vu dans la section 1.4.5, Palgorithme COBWEB utilise une mesure de
prédictivité des concepts. La prédictivité d’un concept se calcule par la somme des prédictivités sur
chacun des attributs. Cette somme peut alors simplement étre pondérée selon le vecteur de poids
utilisé.

3.4 Meéthodes de sélection d’attributs

Une recherche exhaustive du meilleur sous-ensemble d’attributs est généralement impossible
et n’a été que rarement utilisée [Almuallim et Dietterich, 1991], le temps de calcul devenant rapi-
dement rédhibitoire.

Les deux approches généralement utilisées pour la sélection d’attributs sont le classement des
attributs selon un critére d’évaluation (section 3.4.1) et I'optimisation d’une fonction d’évaluation
d’un sous-ensemble d’attributs (section 3.4.2). Nous présenterons également des algorithmes de
classification non supervisée avec sélection locale des attributs par approche intégrée (section 3.4.3).

3.4.1 Classement des attributs

Dans les méthodes de sélection d’attributs basées sur un classement des attributs (ang. at-
tribute ranking), les attributs sont ordonnés du plus pertinent au moins pertinent selon un cri-
tére d’évaluation de la pertinence d’un attribut Qg [Scherf et Brauer, 1997 ; Liu et al., 1998 ;
Dash et Liu, 2000 ; Dash et Liu, 2003]. Plusieurs méthodes de sélection d’attributs sont alors
possibles :
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sélection des m meilleurs attributs : les m meilleurs attributs selon Q) ¢ sont sélectionnés (cela
nécessite cependant de connaitre le nombre d’attributs & utiliser, ce qui n’est généralement
pas le cas) ;

— sélection selon un seuil : tous les attributs dont 'évaluation selon Qs est supérieure (ou
inférieure, selon le critére utilisé) a4 un seuil sont sélectionnés; ce seuil dépend grandement
des données & classifier ;
sélection par algorithme glouton : les attributs sont sélectionnés un & un (en commengant
par le meilleur selon @Qf). Chaque ensemble ainsi obtenu est alors évalué selon un critére
d’évaluation d’un sous-ensemble d’attributs @, ; 'algorithme s’arréte lorsque @, cesse de
s’améliorer, ou bien lorsque tous les attributs ont été ajoutés, le meilleur ensemble obtenu
selon ), étant alors retenu comme sous-ensemble optimal.

Dans le cas de 'utilisation de critéres basés sur la dépendance entre les attributs, cet algorithme
peut étre légérement modifié. L’attribut le moins corrélé aux autres est sélectionné en premier. Puis
les attributs les moins corrélés & ceux déja choisis sont itérativement sélectionnés, jusqu’a vérifier
la condition d’arrét.

Cette approche peut étre problématique étant données qu’elle n’utilise qu'une évaluation mono-
variable, qui, par définition ne tient pas compte de toutes les relations entre les attributs. Dans le
cas des indices d’évaluation des attributs basés sur la dépendances, ce n’est pas car un attributs
est indépendant des autres qu’il est nécessairement important pour la classification des données.
Les indices basés sur d’autres notions (distance, consistance ou entropie) ne tiennent pas compte
des corrélations ce qui peut nuire au résultat : en effet un attributs indispensable mais indépendant
des autres risque de ne pas étre sélectionné par un algorithme de ce type.

3.4.2 Optimisation d’une fonction d’évaluation

La majorité des algorithmes de sélection d’attributs sont des algorithmes d’optimisation qui
cherchent & optimiser un critére d’évaluation d’un sous-ensemble d’attributs.

3.4.2.1 Algorithmes gloutons

I’ensemble des sous-ensembles d’attributs peut étre vu comme un graphe, ot chaque nceud
du graphe est un sous-ensemble de I’ensemble des attributs, et deux nceuds sont adjacents lorsque
les sous-ensembles ne difféerent que sur un attribut [Kohavi, 1994 ; Caruana et Freitag, 1994 ;
Kohavi et Sommerfield, 1995 ; Domingos, 1997]. On cherche alors dans le graphe le nceud qui
optimise un critére de qualité.

Les méthodes les plus employées sont des algorithmes gloutons oi, & chaque itération de
I’algorithme, le meilleur nceud voisin du nceud courant est choisi, en gardant en mémoire le meilleur
neeud visité. Le parcours des nceuds varie suivant la méthode employée. Les méthodes les plus
simples consistent & ajouter ou & supprimer un par un les attributs.

L’adjonction progressive d’attributs (ang. Forward Selection, FS) débute avec un ensemble F’
des attributs utilisés vide (F’ = @). A chaque étape, pour chaque attribut F} qui n’a pas encore
été sélectionné on évalue F’' U {F};}, et Iattribut qui maximise le critére d’évaluation est ajouté a
F’. L’algorithme s’arréte lorsque I’ensemble de tous les attributs est atteint.

La suppression progressive d’attributs (ang. Backward Elimination, BE) est I'inverse de FS.
I’algorithme BE débute avec I’ensemble de tous les attributs et les supprime un par un. Il s’arréte
quand il n’y a plus d’attributs.

Les algorithmes Forward Stepwise Selection (FSS) et Backward Stepwise Elimination (BSE)
consistent & une recherche bidirectionnelle. A chaque étape un attribut est ajouté ou supprimé a
I’ensemble courant des attributs (en évitant de passer deux fois sur le méme nceud). L’algorithme
FSS débute avec un ensemble vide et 'algorithme BSE avec I’ensemble de tous les attributs.
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Il est possible d’accélérer ces algorithmes en réalisant & chaque étape plusieurs adjonctions ou
suppressions d’attributs, par exemple en ajoutant a chaque étape les deux attributs qui maximisent
le critére dans un algorithme FS [Kohavi et Sommerfield, 1995].

Ces méthodes sont cependant critiquables car, comme nous ’avons vu dans le chapitre 2, ce
type de méthode d’optimisation a de grand risque d’étre bloqué dans un optimum local et de ne
pas pouvoir trouver une solution satisfaisante.

3.4.2.2 Meéthodes stochastiques

Afin de permettre d’obtenir des solutions plus satisfaisante qu’avec de simples algorithmes
gloutons, de auteurs ont étudiés I'utilisation de méthodes stochastiques pour la sélection d’attributs.
Différentes méthodes ont ainsi été employées avec succés depuis une simple génération aléatoire
d’ensembles d’attributs aux algorithmes génétiques [Vafaie et Jong, 1993 ; Liu et Setiono, 1996 ;
Yang et Honavar, 1997 ; Yang et Honavar, 1998 ; Kim et al., 2000 ; Kim et al., 2002 ; Cantu-Paz,
2002 ; Kim et al., 2003].

Dans le cas d’un algorithme génétique, les individus représentent généralement des sous-
ensembles des attributs. Les sous-ensemble d’attributs sont encodés par des chaines de bits. Les
individus sont évalués selon la fonction & optimiser.

3.4.3 Classification non supervisée avec sélection locale des attributs

Depuis quelques années, des méthodes de classification non supervisée avec sélection locale des
attributs par approche intégrée ont été développées. On distingue deux catégories de méthodes :
les méthodes ascendantes (ang. bottom-up) et des méthodes descendantes (ang. top-down) [Parsons
et al., 2004a ; Parsons et al., 2004b].

Les méthodes ascendantes sont des méthodes basées sur la densité. Ces algorithmes consistent
& chercher des zones denses dans les sous-espaces de faible dimensionnalité pour former les classes.
Ce sont, des méthodes par approche intégrée qui produisent, généralement des classifications douces
partielles, c’est-a-dire qu’il y peut exister des superposition entre les classes ainsi que des objets
non classifiés.

Les méthodes descendantes consistent & produire une classification des données utilisant tous
les attributs puis & déterminer les attributs les plus pertinents pour les classes ainsi obtenues. Ces
attributs seront alors utilisés pour produire une nouvelle classification et ce processus sera réitéré
jusqu’a stabilisation de la classification produite. Les méthodes descendantes sont généralement
plus lentes que les méthodes ascendantes mais sont plus efficaces pour les données représentées
dans un espace de dimensionnalité élevée.

Nous détaillerons les méthodes de classification non supervisée avec sélection locale des at-
tributs CLIQUE (section 3.4.3.1), PROCLUS (section 3.4.3.2) et FINDIT (section 3.4.3.3). Une
discussion de ces approches sera faites dans la section 3.4.3.4.

3.4.3.1 L’algorithme CLIQUE

Le premier algorithme de classification non supervisée avec sélection locale des attributs est
l'algorithme CLIQUE [Agrawal et al., 1998]. Il s’agit d’une méthode ascendante par approche
intégrée.

CLIQUE est un algorithme basé sur une grille (cf. section 1.2.2.2). Chacune des dimensions
est divisée en intervalles de taille fixée au début de ’algorithme. Une unité se définit comme un
point de I’espace discret ainsi construit ou comme un hyperrectangle construit par l'intersection
d’un intervalle de chacune des dimensions de 1’espace de données considéré. Une unité dense est
une unité contenant au moins 7 objets (7 étant un paramétre de ’algorithme).
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L’algorithme procéde & une recherche d’unités denses dans des sous-ensembles d’attributs par
une méthode basée sur I’algorithme APRIORI [Agrawal et al., 1994] : les unités denses sont d’abord
cherchées dans les espaces de dimension 1. Puis les unités denses de dimension n’ sont construites
a partir des unités denses de dimension n’ — 1. Les classes sont alors produites en agrégeant les
unités denses voisines.

Plusieurs extensions ont été proposées a cet algorithme. L’algorithme ENCLUS est similaire
a CLIQUE mais utilise une mesure d’entropie & la place d’une mesure de densité [Cheng et al.,
1999]. L’algorithme MAFIA consiste & chercher une grille optimale pour 1’algorithme CLIQUE, la
taille des intervalles sur un méme attribut n’étant pas nécessairement fixe [Nagesh et al., 1999].

3.4.3.2 L’algorithme PROCLUS

L’algorithme PROCLUS [Aggarwal et al., 1999] est une méthode de classification non su-
pervisée avec sélection locale des attributs par approche intégrée basée sur des médoides (proto-
types de classes appartenant & ’ensemble de données a classifier). Il s’agit d’'une méthode des-
cendante basée sur l'algorithme de classification non supervisée CLARANS [Ng et Han, 1994 ;
Ng et Han, 2002|. I ’algorithme PROCLUS a pour but de découvrir un médoide et un sous-ensemble
des attributs pour chacune des classes.

Tout d’abord, un sous-ensemble de données M est choisi comme ensemble des médoides po-
tentiels par une méthode d’échantillonnage. Cet ensemble reste fixe tout au long de ’algorithme.
A chaque itération de I’algorithme, un sous-ensemble des attributs est déterminé pour chacun des
médoides courants. Pour cela, un voisinage V (¢x) € D est défini pour chaque médoide, en fonction
des autres médoides courants et d'une distance définie en utilisant tous les attributs. L'importance
d’un attribut est alors évaluée pour chacun des médoides par un critére d’évaluation supervisée en
utilisant les objets du voisinage de chacun des médoides comme exemples de ’ensemble d’appren-

tissage.

Les meilleurs attributs de chaque classe sont ensuite choisis. Le nombre d’attributs utilisés

par chaque médoide nj n’est pas identique pour toutes les classes, mais il faut en revanche vérifier
K

que Z nr = K X [, ot [ est un paramétre de I’algorithme. Une seconde contrainte doit également

k=1
étre respectée : deux attributs au moins doivent étre choisis pour chacune des classes. Les classes

associées a chacun des médoides sont alors construites et évaluées selon un critére de compacité.
Les médoides les plus « mauvais » sont alors remplacés par d’autres médoides potentiels choisis
aléatoirement. Le processus est alors itéré.

3.4.3.3 L’algorithme FINDIT

L’algorithme FINDIT est une méthode de classification non supervisée avec sélection locale
des attributs [Woo et al., 2005]. Il s’agit d’une méthode descendante par approche intégrée.

Cet algorithme se base sur l'idée que deux objets peuvent étre considérés comme proches
I’'un de 'autre s’ils le sont dans de nombreuses dimensions. Pour cela, une mesure de dissimilarité
dissymétrique entre deux objets o et o, paramétrée par un seuil €, est définie. Cette distance est
définie pour deux objets placés dans deux sous-espaces des données F, et F, :

deo (0') = card (F,) — card ({Fj | d; (0,0") < €, Fj € F,N Fy})
Une mesure de dissimilarité symétrique peut alors étre définie par :

de (0,0") = max (de,, (0') , de o (0))

Deux échantillons de données sont sélectionnés pour ’apprentissage, un l’ensemble de mé-
doides, noté M, et un sous-ensemble des données, noté S. L’algorithme FINDIT se divise en trois
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étapes : la sélection des dimensions associées & chaque médoide, la formation des classes et 1’éva-
luation du résultat.

Pour chaque médoide m € M, on définit un voisinage V (m) en sélectionnant
les plus proches voisins selon la mesure de dissimilarité d.. On calcule alors
¢; (m) = card ({o € V (m) | d;j (o,m) < €}) pour chaque attribut Fj. Les attributs pour lesquels la
mesure ¢; (m) est assez élevée sont considérés comme pertinents pour le médoide m.

Chaque objet o € S est alors affecté au médoide m qui vérifie d ,, (0) = 0 et qui a le plus grand
nombre d’attributs associés. On obtient alors une classe pour chacun des médoides m € M. Les
classes ainsi définies sont alors regroupées en utilisant un algorithme de classification hiérarchique
utilisant la distance d.. On obtient alors une nouvelle classification, notée C¢, comportant moins de
classes. Les classes C}, € C° sont définies chacune par plusieurs médoides. Les attributs pertinents
pour une classes C; € C¢ sont calculés en fonction des attributs pertinents des médoides qui
deéfinissent la classe. Les classes trop petites sont supprimées. On note mj, les médoides associés a
la classe C}, et ng, le nombre d’attributs associés.

Les auteurs considérent que les classes doivent étre décrites par le plus grand nombre de proto-
types et d’attributs possibles afin de contenir le plus d’information possible. Ainsi, une classification
C* est évaluée par le critére suivant :

Q(C)= > (card(mj) x nf)

Ceece

[’algorithme est appliqué avec différentes valeurs pour le paramétre e et le meilleur résultat
selon le critére d’évaluation est retenu. La classification est alors étendue au reste de I’ensemble de
données D. On remarque que ’algorithme FINDIT est le seul algorithme de sélection d’attribut
qui cherche & maximiser le nombre d’attributs sélectionnés.

3.4.3.4 Synthése

Les méthodes présentées dans cette section fonctionnent toutes selon une approche intégrée
et se limitent donc & une certaine définition de la structure des classes. De plus, elles n’autorisent
qu'une sélection des attributs. Or, nous avons vu que les méthodes de pondération d’attributs
produisent, de meilleures résultats en terme de classification dans le cadre supervisée. Il est donc
légitime de faire '’hypothése que cela se vérifie également dans le cadre non supervisée, et donc de
chercher & développer des méthodes de pondération d’attributs non supervisée.

Ces méthodes ont cependant montré la faisabilité et la pertinence de la réduction de dimen-
sionnalité pour la classification non supervisée.

3.5 Meéthodes de pondération d’attributs

Nous exposons ici différentes méthodes de pondération d’attributs. Nous commencons par pré-
senter des méthodes qui consistent & calculer les pondérations directement & partir des données
(section 3.5.1). Nous discuterons ensuite briévement des méthodes d’optimisation (section 3.5.2).
Nous détaillerons enfin différents algorithmes de classification non supervisée intégrant une pondé-
ration locale des attributs basés sur K-means (section 3.5.3).

3.5.1 Calcul direct

Les méthodes de pondération d’attributs par calcul direct consistent & utiliser une mesure de
I'importance d’un attribut comme poids pour cet attribut.
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Dans [Akkus et Giivenir, 1996], pour chaque attribut Fj, les objets de 'ensemble d’apprentis-
sage L sont classés selon leur ordre sur 'attribut F; de sorte que i < i’ < 0;5 < 0;5,. Le poids sur le
j-iéme attribut est alors défini de la maniére suivante :

1 N

ot o) =1sio" et o'~1 appartiennent 4 la méme classe et a’ = 0 sinon.

Toujours dans [Akkus et Giivenir, 1996], une autre méthode est proposée. Une classification par
attribut est effectuée. Chacune de ces classifications est évaluée selon le méme critére (un critére a
maximiser). On note g; I’évaluation de la classification n’utilisant que le j-iéme attribut. La qualité
moyenne d’une classification aléatoire selon le méme critére d’évaluation ¢, est également calculée.
Les auteurs définissent alors w; = g; — g

Dans [Howe et Cardie, 1999], les auteurs proposent de définir les pondérations locales de la
maniére suivante :

_ inter intra
W,j = mMax (Akd — AV ,O)

oit AT egt la moyenne des distances sur le j-iéme attribut entre les objets de la k-iéme classe et
i

les autres objets et A7 est la moyenne des distances sur le j-iéme attribut entre les objets de
la k-iéme classe.

Ces méthodes peuvent étre considérées comme 1’équivalent pour la pondérations d’attributs
des méthodes basées sur une évaluation mono-variable des attributs en sélection d’attributs. Les
poids sur chacun des attributs sont en effet calculés indépendamment les uns des autres, ce qui
laisse présager une grande sensibilité aux corrélations.

3.5.2 Pondération d’attributs par optimisation d’une fonction d’évalua-
tion

La plupart des méthodes de pondération sont des méthodes d’optimisation d’'une mesure de
qualité d’une pondération des attributs. Pour cela, différentes méthodes peuvent étre employées,
des réseaux de neurones [Yeung et Wang, 2002 ; Wang et al., 2004] aux algorithmes stochastiques
[Punch et al., 1993 ; Inza et al, 2000]. Dans le cas de pondérations discrétes, la pondération
d’attributs peut étre traitée comme cela a été vu dans la section 3.4.2.1 pour la sélection d’attributs
en utilisant un graphe [Kohavi et al., 1997].

Dans le cas d'un algorithme génétique, les individus représentent généralement des pondéra-
tions des attributs et sont évalués par le critére d’évaluation de pondération d’attributs utilisé.

3.5.3 Meéthodes par approche intégrée basées sur K-means

Une famille de méthodes de pondération d’attributs intégrées & K-means a été définie [Chan
et al., 2004 ; Frigui et Nasraoui, 2004 ; Huang et al., 2005] : les pondérations pouvent étre globales
ou locales et s’appliquer & K-means pour une classification dure ou & Fuzzy-C-means pour une
classification floue. De telles méthodes cherchent un ensemble de poids et un ensemble de centres
de classes qui minimisent une fonction de cott dérivée de celles utilisées dans les algorithmes K-
means et Fuzzy-C-means. Ces fonctions de cotit tiennent compte & la fois de la distribution des
objets dans les classes et de la pondération des attributs

Dans le cas de pondérations globales, on note W = (wy, ..., w,) les pondérations & optimiser.
Dans le cas de pondérations locales, on note W = (Wl, ce WK), ou Wi, = (Wk,1,. .., Wk,n) sont
les pondérations locales & optimiser.

Les algorithmes de pondération d’attributs par approche intégrée basés sur K-means sont les
suivants :
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Global-Attribute-Weighting- K-means (GAW-K-means), un algorithme de pondération glo-
bale basé sur K-means, la fonction de cotit a4 optimiser est alors :

costgaw (c,C,W) = Z Z Z (@j)ﬁdj (0, c)?
1<k<K 0€Cy 1<j<n

Local-Attribute-Weighting- K-means (LAW-K-means), un algorithme de pondération locale
basé sur K-means, la fonction de cotit & optimiser est alors :

costiauw (c,C,W)= Yoo D @y)’ds o)’
1<k<K 0€Cj 1<j<n

Global-Attribute-Weighting-Fuzzy-C-means (GAW-Fuzzy-C-means), un algorithme de pon-
dération globale basé sur Fuzzy-C-means, la fonction de cotit & optimiser est alors :

cost f gaw (C,/L,W) = Z Z (e (0))f Z (@j)ﬁ d; (o, )’
1<k<K o€D 1<j<n

Local-Attribute-Weighting-Fuzzy-C-means (LAW-Fuzzy-C-means), un algorithme de pon-
dération locale basé sur Fuzzy-C-means, la fonction de coiit & optimiser est alors :

cost flaw (c,u,W) = Z Z (pk (0))f Z ({Ekﬂ,)ﬁ d; (o, )’
1<k<K o€D 1<j<n

Le parameétre f est un réel défini comme dans la méthode Fuzzy-C-means. Le paramétre 3
(appelé ezposant de discrimination) est un réel tel que 8 > 1. Dans [Frigui et Nasraoui, 2004], les
auteurs ont montré que lorsque § est proche de 1, les pondérations s’approchent de pondérations
binaires et que, lorsque (3 est trés grand, les poids sur les attributs sont trés similaires.

On a de plus les contraintes suivantes :

0<@;<let Y ;=1

1<j<n
0< @ <let » Wp;=1,Vk=1...K
1<j<n
~0<m(o)<let Y p(o)=1
1<k<K
Les pondérations finales retenues pour les méthodes globales sont W = ((&71)6 yeees ({En)’g).
Les pondérations finales retenues pour les méthodes locales sont Wy, = ((@kyl)ﬁ sy (@k,n)ﬁ).

Pour les méthodes basées sur K-means, il est possible d’optimiser I'un des paramétres ¢, C
ou W si les deux autres sont fixés, et pour les méthodes basées sur Fuzzy-C-means, il est possible
d’optimiser I'un des paramétres ¢, p ou W si les deux autres sont fixés.

De fait, les algorithmes sont eux-mémes dérivés de K-means ou Fuzzy-C-means et consistent
en trois optimisations successives : I'appartenance de objets aux classes en fonction des centres et
des pondérations, 'optimisation des centres des classes en fonction de I'appartenance des objets et
des pondérations et enfin I'optimisation des pondérations en fonction des centres des classes et de
Pappartenance des objets aux classes (Algorithme 3.1).

Algorithme 3.1 Algorithme de pondération d’attributs basé sur K-means

1 Initialiser les centres des classes

2 while la condition d’arrét n’est pas vérifiée do

3 Modifier I'appartenance des objets aux classes
Modifier les centres des classes

Modifier les pondérations

[S, BN
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La modification de I’appartenance des objets aux classes se fait de la méme maniéres que pour
les algorithmes K-means et Fuzzy-C-means. Dans le cas des méthodes basées sur K-means les
objets appartiennent & la classe dont le centre est le plus proche selon la distance pondérée. Dans
le cas des méthodes basées sur Fuzzy-C-means, le degré d’appartenance des objets aux classes est
calculé de la méme fagon que dans I’algorithme d’origine, mais en utilisant des distances pondérées.

La modification du centre d’une classe se fait en calculant la moyenne des objets appartenant
a la classe (pour les méthodes basées sur K-means) ou en calculant la moyenne pondérée par le
degré d’appartenance des objets a la classe (pour les méthodes basées sur Fuzzy-C-means).

La modification des pondérations consiste & donner d’autant plus de poids & un attribut que les
classes sont compactes pour celui-ci. La compacité des classes pour un attribut peut étre calculée
sur tout I’ensemble des données (pour les méthodes cherchant des pondérations globales) ou pour
une classe (pour les méthodes cherchant des pondérations locales).

En fixant ¢ et C pour GAW-K-means ou ¢ et pu pour GAW-Fuzzy-C-means, les pondérations
globales w; optimales peuvent étre définies quelque soit j € [1;n] par :

~ 1

wj: 1

n 1
Z sumy; | °~1
sumy

=1

avec :
sum; = Z Z d; (c, 0)2, pour GAW-K-means ;
1<k<K 0€Cy,
sum; = Z Z (s (0))' d; (ck, 0)?, pour GAW-Fuzzy-C-means.
1<k<K 0€D

En fixant ¢ et C' pour LAW-K-means ou ¢ et y pour LAW-Fuzzy-C-means, les pondérations
globales wy, ; optimales peuvent étre définies quelque soit j € [1;n| et quelque soit k € [1; K] par :

nleuls;C si SUME,j = 0
si sump,; # 0 et nbNuls, # 0
W,j = —~ ! —— si nbNulsi =0
[sumkd] A-1
Z sum
T k.l

avec :

sumy, ; = Z d; (ck, 0)?, pour LAW-K-means ;
0eCy
¥ 2
Sumy,; = Z (i (0))” dj (cx,0)”, pour LAW-Fuzzy-C-means ;
oeD
— nbNuls, = card ({j | sumy,; = 0}).

Ces calculs pour la redéfinition des pondérations ne sont valables que dans le cas de 'utilisation
de la distance euclidienne. Si une autre distance était utilisée, les définitions des fonctions de
coiits en seraient légérement, modifiées et la redéfinition des pondérations en serait grandement
compliquée.

Ces quatre méthodes sont parmi les plus récentes dans le domaine. Elles serviront d’ailleurs
de base & une partie de notre travail (présentée dans le chapitre 4). De plus, elles permettent la
pondération globale et locale des attributs, ce qui nous permettra d’évaluer I'importance de choisir
les attributs spécifiquement a chaque classe.

Ces méthodes présentent cependant plusieurs limites. En premier lieu, elles sont basées sur
K-means, ce qui implique que le nombre de classes doit étre fixé au début de I’algorithme, mais
surtout que les classes sont définies par un centre et une mesure de distance. Seules des classes
sphériques dans une certaine métrique (dépendant de la pondération des attributs) peuvent donc
étre découvertes. En second lieu, on remarque que si plusieurs attributs ont les mémes valeurs,
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la méthode d’optimisation va leur donner le méme poids. Cette méthode d’optimisation étant
totalement, dépendante du critére d’évaluation utiliser, celui-ci est probablement trés sensible aux
corrélations entre les attributs.

3.6 Evaluation de ’importance d’un attribut

La sélection d’attributs consiste a choisir les meilleurs attributs a utiliser pour la classification.
Comme cela a été exposé dans la section 3.2.5, la recherche de ces meilleurs attributs peut se faire
en évaluant un par un leur qualité discriminatoire. Dans cette section sont présentés les principaux
critéres d’évaluation de I'importance d’un attributs pour une tache de classification non supervisée.
Des critéres d’évaluation supervisée sont présentés dans I’annexe B.

3.6.1 Critéres basés sur ’entropie

Dans [Groves et Bajcsy, 2003] une mesure d’entropie est proposée pour évaluer I'importance
d’un attribut catégoriel ou numérique discrétisé en m valeurs discrétes :

H; (D) = =5 (D) Inpd (D)
=1

ol pg (D) est la probabilité que le j-iéme attribut d’un objet o € D prenne la i-iéme valeur discréte.

Une forte valeur sur I'indice H indique une grande importance de 'attribut pour la classifica-
tion.

3.6.2 Critéres basés sur la dépendance

Alors que dans la plupart des travaux, on cherche a supprimer les informations redondantes,
dans [Sgndberg-Madsen et al., 2003], les auteurs font I’hypothése que les attributs pertinents sont
ceux qui présentent le plus de corrélations avec les autres attributs. Deux scores de dépendance
entre les attributs discrets f et f’ sont proposés :

SD (Fj, F},) = H (F;) — H(F | Fy)
; maxp (Fy) maxp (Fy.¢)
ou SD(Fj,Fj/) =1-- - + —
21> p (Fj i) maxp (Fji | Fyrir) Zp(Fj,i)%naXp(Fj’,i’ | Fji)
Ej/,i/ 7ot FJY/L j/,i,

ou H (F}) est une mesure de 'entropie des données selon lattribut F;, H (F}; | F;/) est 'entropie
conditionnelle de F; sachant I et I} ; est la i-iéme valeur discréte sur le j-iéme attribut.

Une forte valeur sur ces indices indique que les attributs sont indépendants. Les attributs
importants, selon les auteurs, sont donc ceux qui minimisent ces indices.

Dans [Groves et Bajcsy, 2003| trois mesures utilisées pour éliminer les attributs (numériques)
redondants, en faisant I’hypothése que le j-iéme attribut et le j + 1-iéme attributs sont liés (comme
c’est le cas, par exemple, dans les bandes d’une image hyperspectrale), sont présentées :
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Dj =" loj — 0j41]

oeD

’
Dj = E |0j,1 — 20j + 0j+1|
ocD
. 0 0
RatioM; = . —,u( J)’
oeD | %71 i+t

Une quatriéme mesure, toujours sur des attributs numériques, ne fait pas cette hypotheése et
permet de vérifier si deux attributs sont corrélés :

p(0i x 0) — p(0;) X p (o)
o (0;) x o (05)

ot i (x) et o (x) représente la moyenne de x sur tous les objets o de D.

CO’I"MLJ' =

3.6.3 Synthése

De nombreux critéres ont été définis dans la littérature. Ces critéres sont basés soit sur ’en-
tropie, soit sur la dépendance entre les attributs. Les caractéristiques des principaux critéres d’éva-
luation sont résumeées sur la table 3.1.

Indice Ty.pe\ de Type)de Référence
critére données
H entropie nominal, discret [Groves et Bajcsy, 2003]
SD dépendance nominal, discret [Sgndberg-Madsen et al., 2003]
D* dépendance numérique [Groves et Bajcsy, 2003]
D™ dépendance numérique [Groves et Bajcsy, 2003]
RatioM™  dépendance numeérique [Groves et Bajcsy, 2003]
CorM dépendance numérique [Groves et Bajcsy, 2003]

*cette mesure suppose que les attributs F; et F; 1 sont liés

TAB. 3.1 : Critéres d’évaluation non supervisée de l'importance d’un attribut

Les différents indices de dépendance présentées dans [Groves et Bajcsy, 2003] ont pour but de
détecter, et donc de supprimer les redondances d’information. Il est évident que ce type de critére
ne peut pas étre utilisé seul, car un attributs indépendants n’est pas nécessairement pertinent
pour la classification. Dans [Sgndberg-Madsen et al., 2003] font ’hypothése inverse et cherchent les
attributs les plus corrélés dans les données, ce qui peut amener a supprimer des attributs cruciaux
pour la classification.

3.7 Evaluation de la pertinence d’un sous-ensemble ou d’une
pondération des attributs

Comme cela a été exposé dans la section 3.2.5, certains critéres ne consistent pas a évaluer
I'importance des attributs indépendamment les uns des autres, mais & évaluer un sous-ensemble ou
une pondération des attributs. Ici encore, de nombreux critéres ont été définis dans la littérature.
Dans cette section, nous présentons les critéres qui s’appliquent dans le cadre de la classification non
supervisée. Les critéres qui s’appliquent dans le cadre de la classification supervisée sont présentés
dans ’annexe B.
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3.7.1 Critéres basés sur ’entropie

Des critéres d’évaluation basés sur un score d’entropie sont présentés dans [Dash et Liu, 2000]
et dans [Yeung et Wang, 2002 ; Wang et al., 2004]. L’entropie pour deux objets o et o’ peut-étre
définie par :

Ew (0,0') = —Sw (0,0 log (Sw (0,0")) — (1 — Sw (0,0'))log (1 — Sw (0,0"))
Ey (0,0') = % (Sw (0,0") (1 — S1 (0,0")) + S1 (0,0") (1 = Sw (0,0')))

ot Sw (0, 0") est une mesure de similarité entre deux objets selon un vecteur de poids W et S; une
’
mesure de similarité en utilisant tous les attributs avec le méme poids. Sy (0,0") = e axdw (o.0)

ou Sw (0,0") = m, avec « est choisi de sorte que Sy (0,0') = 14 et B de sorte que
S1(0,0) = 1.

La valeur est basse si les objets sont trés proches ou trés éloignés (c’est-a-dire qu’ils appar-
tiennent probablement & la méme classe ou probablement & deux classes différentes). L’entropie
pour l'ensemble des données peut alors étre définie par la somme des entropies pour toutes les
paires d’objets. Plus ’entropie est basse, plus il y a d’information et donc plus le sous-ensemble
d’attributs (ou la pondération) est pertinent.

3.7.2 Critéres basés sur les résultats de classification

L’approche enveloppe consiste a évaluer la qualité d’un sous-ensemble ou d’une pondération
des attributs en fonction de la qualité d’une classification réalisée en utilisant ce sous-ensemble ou
cette pondération. Les critéres d’évaluation classiques sont donc utilisés (cf. section 1.3).

Cependant, pour les méthodes non supervisées cette approche n’est pas triviale. En effet, les
critéres d’évaluation d’une classification non supervisée, par exemple ceux basés sur une distance,
sont dépendants de la métrique utilisée. Ainsi, dans [Dy et Brodley, 2000], afin de comparer la
qualité de deux classifications C! et C? obtenues en utilisant deux pondérations W' et W2, selon
un critére gy (C) qui évalue la qualité d’une classification C' avec une pondération W, les qualités
sont normalisées de la maniére suivante :

q Cl =qw1 Cl X qw2 Cl
q (C?)=qw= (C?) x qu: (C?
Néanmoins, cette normalisation ne permet pas d’avoir un critére de qualité absolue, mais juste
de comparer deux pondérations d’attributs. D’autres approches plus simples et plus générales

consistent & normaliser les pondérations de sorte que la somme des poids d’un vecteur de poids
fasse 1 ou encore a utiliser un critére indépendant de la métrique utilisée.

D’autres méthodes ne cherchent pas & optimiser un seul critére, mais une série de critéres. Par
exemple, en sélection d’attributs, en plus de chercher & maximiser la qualité de la classification,
certaines méthodes cherchent 4 minimiser le nombre d’attributs utilisés [Kim et al., 2000 ; Kim et
al., 2002 ;: Kim et al., 2003 ; Morita et al., 2003].

3.7.3 Synthése

Les critéres d’évaluation multi-variable, permettant d’évaluer la qualité d’'un sous-ensemble
ou d’une pondération des attributs dans le cadre de la classification non supervisée sont de deux
natures : basés sur 'entropie dans une approche filtre ou basés sur la qualité d’une classification
produite dans une approche enveloppe (TAB. 3.2).
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Indice Ty.pe: de Type‘de Reéférence
critére données
FE entropie quelconque [Dash et Liu, 2000]
£ entropie quelconque [Wang et al., 2004]
Qualité de évaluation de  dépend de

classification®  classification  la méthode [Kohavi et John, 1998]

*approche enveloppe

TAB. 3.2 : Critéres d’évaluation non supervisée de la pertinence d’une pondération des attributs

3.8 Conclusion

La classification de données de dimensionnalité élevée est un probléme important qui a donné
lieu & de nombreux travaux de recherche.

En particulier, des auteurs ont montré, dans le cadre de la classification supervisée, que :

— des poids réels (pondération d’attributs) permettent d’obtenir de meilleurs résultats que des
poids binaires (sélection d’attributs) ;
une pondération d’attributs par approche filtre (poids indépendants de la méthode de classi-
fication), bien que plus rapide, produit de moins bons résultats que les approches enveloppe
ou intégrée (poids liés & la méthode de classification) ;

— une pondération locale des attributs est plus efficace qu’une pondération globale.

Nous pensons cependant que ces hypothéses, démontrées dans le cas de la classification super-
visée, se vérifient également en classification non supervisée. Dans ce cadre, le domaine de recherche
est plus récent et n’a donné lieu, a notre connaissance, qu’a peu de publications. Tl n’est pas pos-
sible & ’heure actuelle de comparer expérimentalement les différentes approches car les méthodes
existantes sont trop peu nombreuses.

Notre attention s’est particuliérement portée sur quatre méthodes de classification non su-
pervisée avec pondération d’attributs basées sur K-means. Bien que ces méthodes présentent des
limites liées & ’algorithme K-means, elles permettent la pondération globale ou locale pour une
classification dure ou floue. Ces méthodes utilisent une technique de hill-climbing basée sur des
optimisations partielles pour minimiser une fonction de coiit, ce qui ne garantit pas d’atteindre le
minimum global.

C’est pourquoi nous souhaitons développer de nouveaux algorithmes de pondération locale
d’attributs utilisant des algorithmes évolutionnaires comme méthode d’optimisation.
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Chapitre 4

Approches génétiques
pour ’amélioration

des algorithmesde
pondérationd’attributs
basés sur K-means

4.1 Motivations

Dans le chapitre 3, nous avons présenté différents algorithmes de classification non supervisée
avec pondération d’attributs. Notre attention s’est tout particuliérement portée sur une famille de
méthodes issues de [Frigui et Nasraoui, 2004 ; Chan et al., 2004 ; Huang et al., 2005] et détaillée
dans la section 3.5.3. Ces méthodes présentent en effet des caractéristiques intéressantes : elles
permettent une pondération globale ou locale par approches intégrées. Ces méthodes sont basées
sur les algorithmes K-means et Fuzzy-C-means et permettent d’obtenir une classification dure ou
floue. Elles consistent en trois optimisations partielles (classes des objets, centres des classes et
pondération des attributs) itérées dans le but d’optimiser une fonction de coit dérivée de celle
utilisée dans K-means. Nous proposons dans ce chapitre une amélioration de ces algorithmes en
remplacant cette approche par hill-climbing par une approche génétique. En effet, les algorith-
mes génétiques sont des méthodes d’optimisation efficaces, comme nous l'avons présenté dans le
chapitre 2.

Cette idée a déja été proposée dans [Murthy et Chowdhury, 1996] ot un algorithme génétique,
présenté comme alternative a la méthode de hill-climbing classique de K-means, est proposé. Une
solution est un partitionnement des données en K classes, évaluée selon la fonction de cott de
K-means. D’une maniére similaire & cette approche, il est envisageable d’utiliser un algorithme
génétique pour optimiser I'une des fonctions de cotit utilisées par les algorithmes de pondération
d’attributs basés sur K-means.

Une autre approche est proposée dans [Krishna et Narasimha Murty, 1999] ot les auteurs
définissent une méthode hybride, combinant K-means et un algorithme évolutionnaire : 'opérateur
classique de croisement, est remplacé par une étape de recherche locale.

De maniére plus générale, il est possible de définir un algorithme évolutionnaire lamarckien ou
baldwinien en utilisant K-means comme méthode de recherche locale. Cela est également applicable
pour chacune des méthodes de classification avec pondération d’attributs basées sur K-means : ’ap-
proche classique, par trois optimisations partielles, peut étre utilisée comme méthode de recherche
locale pour une approche lamarckienne ou baldwinienne.
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Dans le cas de la recherche de pondérations locales, chaque classe est associée & un centre
représentatif de la classe et un vecteur de poids indiquant les attributs pertinents pour discriminer
la classe des autres classes. Le probléme de classification en K classes se découpe alors naturellement
en K sous-problémes d’identification des centres des classes et des pondérations associées. Une
approche par coévolution coopérative est donc possible, en utilisant une population par classe
cherchée.

Nous allons donc proposer de nouvelles méthodes de pondérations utilisant des méthodes évo-
lutionnaires. Il est possible de définir des méthodes par approche darwinienne, lamarckienne ou
baldwinienne pour la pondération globale ou locale des attributs. De plus, la coévolution coopéra-
tive peut étre utilisée dans le cadre des méthodes de pondération locale. Enfin, il est possible de
chercher des classes dures ou floues. C’est ainsi, comme indiqué sur la table 4.1, que 18 méthodes
basées sur des algorithmes génétiques ont été définies, selon qu’il s’agisse d’une méthode évolution-
naire ou coévolutionnaire, d'une stratégie darwinienne, lamarckienne ou baldwinienne, avec des
pondérations globales ou locales et retournant une classification dure ou floue.

Algorithme Type d’évolution Stratégie Pondérations cl;;gs},;%i;ifon
DE-GAW-K-means Evolution Darwinienne Globales Dure
LE-GAW-K-means Evolution Lamarckienne Globales Dure
BE-GAW-K-means Evolution Baldwinienne Globales Dure
DE-LAW-K-means Evolution Darwinienne Locales Dure
LE-LAW-K-means Evolution Lamarckienne Locales Dure
BE-LAW-K-means Evolution Baldwinienne Locales Dure
DC-LAW-K-means Coévolution Darwinienne Locales Dure
LC-LAW-K-means Coévolution Lamarckienne Locales Dure
BC-LAW-K-means Coévolution Baldwinienne Locales Dure

DE-GAW-Fuzzy-C-means Evolution Darwinienne Globales Floue
LE-GAW-Fuzzy-C-means Evolution Lamarckienne Globales Floue
BE-GAW-Fuzzy-C-means Evolution Baldwinienne Globales Floue
DE-LAW-Fuzzy-C-means Evolution Darwinienne Locales Floue
LE-LAW-Fuzzy-C-means Evolution Lamarckienne Locales Floue
BE-LAW-Fuzzy-C-means Evolution Baldwinienne Locales Floue
DC-LAW-Fuzzy-C-means Coévolution Darwinienne Locales Floue
LC-LAW-Fuzzy-C-means Coévolution Lamarckienne Locales Floue
BC-LAW-Fuzzy-C-means Coévolution Baldwinienne Locales Floue

TAB. 4.1 : Algorithmes génétiques pour la pondération d’attributs dans K-means

Dans la suite de ce chapitre seront présentés ces différents algorithmes : tout d’abord les
méthodes évolutionnaires (section 4.2) puis les méthodes coévolutionnaires (section 4.3). Dans la
section 4.4, nous évaluerons l'efficacité des algorithmes proposés sur différents ensembles de données
avant de conclure sur ces méthodes (section 4.5).

Notations
(c’, W’) = RL (c, W, s) est le résultat (les centres et les pondérations) de ’algorithme de

recherche locale RL initialisé avec les centres ¢ et les pondérations 1% aprés s étapes (ou RL

peut étre GAW-K -means, LAW- K-means, GAW-Fuzzy-C-means ou LAW-Fuzzy-C-means) ;
— cost est la fonction de colit & minimiser (cost est 'une des quatre fonctions de cotlt costgquw .

€OStig; COStfgaw OU COStfiqy selon que I'on cherche des pondérations globales ou locales

pour une classification dure ou floue).

9 et W9 sont respectivement ’ensemble des centres des classes et les pondérations (globales

ou locales) de la meilleure solution obtenue lors des g premiéres générations;

m est le nombre d’individus dans une population.
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4.2 Approche évolutionnaire

Nous commencerons par exposer comment sont encodées les solutions dans nos algorithmes
évolutionnaires, ainsi que les principales opérations génétiques définies (section 4.2.1). Nous pré-
senterons ensuite les trois versions darwinienne (section 4.2.2), lamarckienne (section 4.2.3) et
baldwinienne (section 4.2.4).

4.2.1 Encodage des solutions et opérations génétiques

Les algorithmes proposés ont pour objectif de déterminer les centres des classes et les pondéra-
tions qui minimisent une fonction de cotit. Un chromosome est alors composé de deux parties. L.’une
représente les centres et 'autre les pondérations. Il est donc nécessaire de définir les opérations
génétiques pour chacune des deux parties.

4.2.1.1 Centres des classes

Dans le cas oul tous les attributs sont numériques, le centre d’une classe peut étre représenté
par un vecteur de n valeurs réelles, ’ensemble des K centres est alors représenté simplement par
un vecteur de K x n valeurs réelles.

Mais dans un cas plus général ot les attributs sont de types plus hétérogénes, la représentation
des centres est moins triviale. Dans [Murthy et Chowdhury, 1996 ; Krishna et Narasimha Murty,
1999], une classification est encodée par un vecteur d’entiers indiquant la classe de chaque objet.
Cette représentation n’a cependant pas été retenue car, d’une part, la taille des chromosomes
(égale au nombre d’objets de I'ensemble a classifier) risque d’étre trop grande, et d’autre part, elle
interdit une décomposition du probléme selon les classes, nécessaire a ’application d’un algorithme
de coévolution coopérative.

Nous avons donc décidé d’encoder les solution par les centres des classes. On note ¢»9 =

(ci’g, - ,c?{g) la partie codant les centres des classes dans le chromosome de Iindividu I*9 (le

i-itme individu de la g-iéme population). Chaque géne ¢;? est de méme structure qu'un objet dans
I’espace de données considéré. Nous avons ensuite défini les diverses opérations génétiques pour les
centres des classes : initialisation des individus, croisement, mutation.

L’initialisation de chaque centre se fait en calculant une moyenne pondérée aléatoirement de
tous les objets de D, afin de générer des centres que 'on peut espérer étre répartis dans 1’espace
des données.

Les croisements se font en calculant une moyenne entre chacun des centres encodés dans
les chromosomes des deux parents. Afin de permettre plus de diversité dans les croisements, la
moyenne sera pondérée difféeremment pour chacun des centres. Ainsi, le k-iéme centre du résultat
du croisement sera défini par 7 x b9 + (1 —7) x cg’g, ou c? et ci’g les centres de la k-iéme classe
pour deux parents I’ et I' & la g-iéme génération et 7 € [0;1] est une valeur aléatoire.

La mutation d'un centre se fait par un opérateur de croisement entre la valeur courante du
centre et un autre centre généré aléatoirement. Ainsi, une mutation sur le centre ¢;? de la k-iéme
classe du chromosome d’un individu I* & la g-iéme génération se fait en générant aléatoirement un
centre Crqnq. Le résultat de la mutation est alors défini par (1 —r) X ¢9 +r X ¢rgnag 00 7 € [0;1]
une valeur aléatoire. Définies de cette facon, les mutations peuvent perturber trés fortement les
solutions. Par contre, il est possible de modifier cette définition de sorte que la valeur maximale de
r décroisse au cours de ’apprentissage afin de rendre les mutations de moins en moins importantes
au fur et & mesure que l'algorithme converge vers une solution satisfaisante, cette solution étant
inspirée du recuit simulé.
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4.2.1.2 Pondérations

Qu’il s’agisse de pondérations globales ou des pondérations locales pour une classe, la somme
des poids (avant application de I'exposant ) doit étre égale & 1, comme cela a été vu dans la
description des algorithmes (section 3.5.3). Ainsi, pour n attributs, il est possible de déterminer les
n poids a partir de n — 1 paramétres. On distingue trois encodages possibles pour un vecteur de
poids (wy,...,W,) :

n—1
par un vecteur (w’l, . .,w;_l), avec 0 <w; <1, w; =wj,VI<j<netw,=1- Zw; ;
j=1

j—1
par un vecteur (w’l,...,wgfl), avec 0 < w; < 1, wy = wy, w; = wj X (1 — g ﬁl> et

1=1
n—1
Wy =1= iy
j=1
~ w’;
— par un vecteur (wy,...,w;,), avec 0 <w; <1 et w; = ——L—.
S
j=1
n—1
Dans la premiére approche, il est possible d’encoder des solutions incohérentes si Z w; > 1,
j=1
ce qui demande une gestion des contraintes au niveau de ’algorithme génétique. Dans la deuxiéme
approche, le premier géne wj a une influence sur tous les poids w;, alors que le dernier géne n’a
d’influence que sur les poids w,,_1 et w,. Les mutations et les croisements auront donc un impact
différent selon I’endroit ou 'opération est effectuée : les modifications du phénotype seront plus
importantes si ’on modifie les premiers génes plutot que les derniers. Enfin, la troisiéme approche
utilise une dimension de plus que nécessaire et donc toutes les solutions sont représentées plusieurs
fois dans I'espace de recherche. Pour cette derniére approche, il est possible de normaliser les poids
au moment du calcul du phénotype (c’est-a-dire sans modifier le génotype) ou au moment de la
reproduction, en modifiant le génotype.

Pour les trois types d’encodage, la valeur d’un géne est comprise entre 0 et 1, et la somme des
poids correspondants est égale a 1.

Quelque soit le type d’encodage retenu, on note Wid la partie du chromosome représentant
les pondérations utilisées. [.’encodage varie qu’il s’agisse de pondérations globales, auquel cas W*"9

est un vecteur de poids (F1G. 4.1), ou locales, auquel cas Wi = (Wf’g, . .,W;}g) est composé

des vecteurs de poids de chaque classe (F1G. 4.2). Le géne @;’g représente le poids sur le j-iéme
attribut d’un individu I' a4 la g-iéme génération dans le cas de pondérations globales. Le géne
'[[)]Zc’gj représente le poids sur le j-iéme attribut pour la k-iéme classe d’un individu I* a la g-iéme

génération dans le cas de pondérations locales.

Chromosome W"9

Fi1Gc. 4.1 : Partie du chromosome correspondant auz pondérations dans ’approche évolutionnaire dans le
cas de pondérations globales

Il est nécessaire de définir les opérations génétiques pour la partie des chromosomes encodant
les poids. Nous avons utilisé les définitions suivantes :

— initialisation : une valeur réelle (entre 0 et 1) est choisie aléatoirement pour chaque géne;
— croisement : un croisement uniforme est utilisé car sinon l'ordre des attributs (choisi arbi-
trairement) aurait une influence sur les croisements
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Chromosome W*9

~i,g ~i,g ~i,g —~i,g —i.g —i,g g
Wy | wy 2 . ‘ Wy n Wy . ‘ Wolp |ove| WL |- ‘ WEy
Cluster 1 : W9 Cluster 2 : W,9 Cluster K : W9

Fi1Gc. 4.2 : Partie du chromosome correspondant auz pondérations dans [’approche évolutionnaire dans le
cas de pondérations locales

— mutation : la valeur d’'un géne mutant est remplacée par une nouvelle valeur réelle générée
aléatoirement.

4.2.2 Algorithme darwinien évolutionnaire

L’algorithme darwinien évolutionnaire (Algorithme 4.1), qu’il s’agisse de pondérations globales
ou locales pour une classification dure ou floue, est le suivant :

Etape 0 — initialisation (lignes 1 d 5)
— initialisation des centres des classes de la solution courante ¢! (choisis aléatoirement
parmi les objets de D) ;

— initialisation des poids de la solution courante W1 (initialisés & n)s
— les individus sont initialisés aléatoirement.

A chaque génération g, la procédure suivante est répétée jusqu’a atteindre un critére d’arrét
(évaluation satisfaisante, nombre de génération maximale) :

Etape 1 évaluation des individus (lignes 7 et 8)
Chaque solution (individu) est évaluée selon la fonction de cotit cost.
Etape 2 définition de la meilleure solution courante (lignes 9 a 13)

La meilleure solution obtenue & cette génération remplace la meilleure solution courante
si son évaluation est inférieure selon la fonction cost.

Etape 8 reproduction des individus (ligne 14)

Une nouvelle population est créée par reproduction (par les opérateurs de sélection, de
croisement et de mutation).

4.2.3 Algorithme lamarckien évolutionnaire

L’algorithme présenté dans la section 4.2.2 a été étendu & un algorithme lamarckien en utilisant
Ialgorithme classique correspondant (c’est-a-dire GAW-K-means, LAW-K-means, GAW-Fuzzy-C-
means ou LAW-Fuzzy-C-means) comme méthode de recherche locale. Durant sa vie, avant son
évaluation, chaque individu va faire évoluer son génotype et son phénotype par une recherche
locale. I’individu est évalué aprés cette recherche locale. Le nouveau matériel génétique est utilisé
lors de la phase de reproduction.

L’algorithme lamarckien évolutionnaire (Algorithme 4.2) est presque identique a ’algorithme
darwinien évolutionnaire sauf que :

— s, étapes de algorithme de recherche locale sont effectuées, avec sy, € N* (ligne 8) ;
les individus sont évalués selon leur résultat aprés la recherche locale (ligne 9);
le matériel génétique des individus est modifié (lignes 10 et 11);
sq étapes de l'algorithme de recherche locale sont effectuées sur la meilleure solution de la
génération courante, avec sg € N* (ligne 13). Ce calcul est rajouté pour correspondre &
I’algorithme coévolutionnaire présenté dans la section 4.3.
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Algorithme 4.1 Algorithme darwinien évolutionnaire

1

W N

N o w

10

11
12

13

14
15

initialisation de ¢! & partir de D
initialisation de W1
pour i «+— 1 a m faire

| initialisation de I

g1
tant que non condition de fin faire
pour i — 1 & m faire

L Eval®9 «— cost (ci’g, W”’)
b — Argmazxic(i m (Evali’g)
si cost (cb’g, Wb’g) < cost (cg, Wg) alors
| (ot Wt} (o, 0o
sinon
L (w“,fiﬁl) — (cg,Wg)
{Ii’gﬂ}v:e[l,m
g—g+1

| — reproduction ({ (Evali’g, Iilg)}

ie[l,m])

Algorithme 4.2 Algorithme lamarckien évolutionnaire

1

BWw N

N o »

10

11

12

13

14

15
16

17

18
19

initialisation de ¢! & partir de D
initialisation de Wt
pour i «— 1 a m faire

L initialisation de I%!

g1
tant que non condition de fin faire
pour i — 1 & m faire

(cg W@g) < RL (cf%g, Wi, sL)
Eval®9 « cost (éi’g, W”’)
Ci,g - éi,g
Wi,g - Wi,g
b — Argmazxic(i m (Evali’g)
(c, W) —RL (éb’g, Wha, SG)
si cost (c, W) < cost (cg, Wg) alors
| (ot Wt} (o, 0o
sinon
L (w“,fiﬁl) — (cg,Wg)
{Ii’gﬂ}v:e[l,m
g—g+1

| — reproduction ({ (Evali’g, Iilg)}

ie[l,m])

4.2.4 Algorithme baldwinien évolutionnaire

[’algorithme présenté dans la section 4.2.3 a été modifié pour devenir un algorithme baldwi-
nien. Cet algorithme est presque identique a 1’algorithme lamarckien, mais seul le phénotype est
modifié lors de la recherche locale. C’est uniquement le matériel génétique d’origine qui est utilisé
lors la phase de reproduction : les lignes 10 et 11 de 1’algorithme lamarckien ont été supprimées.
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4.3 Approche coévolutionnaire

La coévolution coopérative consiste & diviser un probléme en plusieurs sous-problémes, cha-
cun étant associé & une population de I'algorithme génétique. Dans le cas de la classification en K
classes avec pondération locale des attributs, il existe une décomposition naturelle en K problémes
symétriques, consistant chacun & découvrir le centre et les poids des attributs associés & une classe.
Dans les algorithmes proposés, seule une évaluation dans un environnement simple a été implan-
tée, bien qu’il et été possible d’étendre les méthodes a des environnements multiples. Aux vues
des premiers résultats de nos algorithmes, cela ne nous a pas paru nécessaire pour valider notre
approche.

Aprés avoir exposé comment étaient encodées les solutions dans les algorithmes coévolution-
naires (section 4.3.1), nous présenterons les trois versions darwinienne (section 4.2.2), lamarckienne
(section 4.2.3) et baldwinienne (section 4.2.4).

4.3.1 Encodage des solutions et opérations génétiques

I’encodage des individus est similaire a celle de 'approche évolutionnaire, & la différence
que seul un centre et un vecteur de poids sont inclus dans chaque chromosome. On note chk-9
la partie représentant le centre de la classe du chromosome de Pindividu I;? (le -iéme individu
de la k-iéme population & la g-iéme génération) et W¥*:9 la partie représentant le vecteur de

pondérations locales (F1G. 4.3). Les opérations génétiques sont identiques & celles utilisées dans
I’approche évolutionnaire.

~i,9
w7,

Chromosome W¥F:9

Fi1Gc. 4.3 : Partie du chromosome correspondant auz pondérations dans ’approche coévolutionnaire

4.3.2 Algorithme darwinien coévolutionnaire

L’algorithme darwinien évolutionnaire (Algorithme 4.3), qu’il s’agisse d’une classification dure
ou floue, est le suivant :

Etape 0 initialisation (lignes 1 a 6)
initialisation des centres des classes ¢! (choisis aléatoirement parmi les objets de D) ;
initialisation des poids de W (initialisés & 1/,)
les individus sont initialisés aléatoirement.

A chaque génération g, la procédure suivante est répétée jusqu’a atteindre un critére d’arrét
(évaluation satisfaisante, nombre de génération maximale) :

Etape 1 — évaluation des individus (lignes 9 & 12)
Chaque solution (individu) est évaluée selon la fonction de coit cost.

Etape 2 — sélection des meilleures solutions locales (lignes 13 et 14)
Les meilleurs individus de chaque population sont sélectionnés : ¢* = {c},c5,...,c}}, o
c;, est le centre du meilleur individu de la k-iéme population et W* = {W7, W5, ... , Wi},
ot Wy est le vecteur de pondérations locales du meilleur individu de la k-iéme population.

Etape 3 — définition de la meilleure solution courante (lignes 15 a 19)
Les 2% combinaisons possibles obtenues en choisissant, pour chaque classe, le centre et
les poids de la meilleure solution locale ou ceux de la meilleure solution courante, sont
évaluées selon la fonction de cotlit cost. La meilleure combinaison est retenue comme
meilleure solution courante et sera utilisée dans les générations suivantes.

Etape 4  reproduction des individus (lignes 20 et 21)
De nouvelles populations sont créées par reproduction (par les opérateurs de sélection, de
croisement et de mutation), indépendamment pour chaque population.
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Algorithme 4.3 Algorithme darwinien coévolutionnaire

1 initialisation de ¢! a partir de D
2 initialisation de W1
3 pour k — 1 a K faire

4 pour i — 1 & m faire
5 L initialisation de I%%1
6 g—1
7 tant que non condition de fin faire
8 pour k «— 1 a K faire
9 pour i < 1 4 m faire
=ik, g .9 ik, g
10 é g<—{cl,02,...,c7 9,...,CK}
ik, w9 w9 ik, wo
. W 9<—{W1,W2,...,Wl 9,...,WK}
12 Eval™*9 — cost (éi’k’g, Wi’k’g)
13 b — Argmazxic(i,m) (Evali’k’g)
* * bk,g 117b.k,9
14 (¢ Wi) < (Ck Wy

15 Comb «— {(c, W) | (ck,wk) = (cz,,ﬂvf,:) o (ck,wk) = (CZ,,WV/,;(’)}
16 (Cg+17ﬁ7g+1) - (Cg,fv[v/g)

17 pour chaque (c, W) € Comb faire

18 si cost (¢, W) < cost (cgﬂ,Wg“) alors

w| | L () = (ew)

20 pour k «— 1 a K faire

21 i {Ii’gﬂ}ieu,m] — reproduction ({ (Bval9, 19) }ie[l,m])

22 g—g+1

4.3.3 Algorithme lamarckien coévolutionnaire

I’algorithme présenté dans la section 4.3.2 a été étendu & un algorithme lamarckien en utilisant
Palgorithme classique correspondant (c’est-a-dire LAW-K-means ou LAW-Fuzzy-C-means) comme
méthode de recherche locale. Durant sa vie, avant son évaluation, chaque individu va faire évoluer
son génotype et son phénotype par une recherche locale. L’individu est évalué aprés cette recherche
locale. Le nouveau matériel génétique est utilisé lors de la phase de reproduction.

L’algorithme lamarckien coévolutionnaire (Algorithme 4.2) est presque identique & I’algorithme
darwinien coévolutionnaire sauf que :

s, étapes de 'algorithme de recherche locale sont effectuées, avec s, € N* (ligne 12) ;
les individus sont évalués selon leur résultat aprés la recherche locale (ligne 13);

— le matériel génétique des individus est modifié (lignes 14 et 15) ;

— sq étapes de l'algorithme de recherche locale sont effectuées sur chacune des combinaisons,
avec sg € N* (ligne 21). Ce calcul a pour but d’unifier les solutions partielles obtenues dans
chacune des populations.

Il est important de noter que la méthode de recherche locale employée (c’est-a-dire LAW-K-
means ou LAW-Fuzzy-C-means) modifie les centres et les poids de chacune des classes, alors que
les individus ne correspondent chacun qu’a une des classes. Il est en effet impossible, avec une
méthode basée sur K-means, de modifier une classe sans influencer les autres. Ce qui signifie que
modifier le phénotype d’un individu avec cette méthode de recherche locale va également modifier
son environnement.
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Algorithme 4.4 Algorithme lamarckien coévolutionnaire

initialisation de ¢! & partir de D
2 initialisation de W1

3 pour k — 1 a K faire

4 pour i — 1 & m faire

5 | initialisation de I%*!

[y

6 g—1

7 tant que non condition de fin faire

8 pour k «— 1 a K faire

9 pour i < 1 4 m faire

10 é"’k’g<—{cﬁ’,cg,...,c"’k’g,...,cg(}

ik, w9 19 ik, wo

. W 9<—{W1,W2,...,Wl 9,...,WK}
12 (éi,k,97 Wi,k,g) <_R‘L(éi,k,gy Wikg, SL)
13 Eval**9 « cost (éi’k’g, Wi’k’g)

14 kg ézl’k’g
15 Wikg W,ﬁ’k’g

16 b — Argmazxic(i m (Evali’k’g)

* * b,k,g 1r7b,k,g
17 (¢ Wi) < (Ck Wy

18 Comb «— {(c, W) | (ck,wk) = (cz,,ﬂvf,:) o (ck,Wk) = (cg,W,g)}
1o (c9+17W9+1) - (Cg,fv[v/g)

20 pour chaque (c, W) € Comb faire

21 (c, W) <—RL(C,’V[7, SG)

22 si cost (¢, W) < cost (cgﬂ,Wg“) alors

w || L () = (W)

24 pour k «— 1 a K faire

25 i {Ii’gﬂ}ie[LM] «— reproduction ({(Evalivg, Iiyg)}ie[Lm])

26 g—g+1

Cependant, comme on pouvait s’y attendre, l’'expérience a montré que si sy, est suffisamment
petit, les différences entre les classes avant et aprés la recherche locale seront suffisamment mineures
pour ne pas nuire au résultat de la classification. De plus, les sg étapes de recherche locale sur
les combinaisons de classes obtenues pendant la génération permet d’unifier les solutions partielles
obtenues dans chacune des populations et de minimiser encore les différences obtenues entre les
différentes solutions locales & chaque population.

4.3.4 Algorithme baldwinien coévolutionnaire

[’algorithme présenté dans la section 4.3.3 a été modifié pour devenir un algorithme bald-
winien. Cet algorithme est presque identique & l’algorithme lamarckien, mais seul le phénotype
est modifié lors de la recherche locale. Le matériel génétique d’origine est utilisé lors la phase de
reproduction : les lignes 14 et 15 de l'algorithme lamarckien ont été supprimées.
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4.4 Evaluation des algorithmes

Afin d’évaluer l'efficacité de ces nouveaux algorithmes, nous allons les comparer avec les mé-
thodes classiques par hill-climbing.

Nous allons tout d’abord présenter les ensembles de données sur lesquels les algorithmes ont été
testés (section 4.4.1) ainsi que les paramétres utilisés avec chacun d’entre eux (section 4.4.2). Les
différentes méthodes sont comparées selon différents critéres. Nous allons tout d’abord comparer
les différents algorithmes selon la fonction de cott qu’ils cherchent tous & minimiser (section 4.4.3).
Nous évaluerons ensuite la pertinence des classes obtenues par les différents algorithmes en les
comparant aux classes réelles des objets (section 4.4.4). Nous évaluerons également la stabilité des
résultats dans la section 4.4.5. Nous comparerons les pondérations obtenues, ce qui nécessitera un
traitement particulier dans le cas de pondérations locales, dans la section 4.4.6. Enfin les temps de
calcul seront évalués dans la section 4.4.7.

Dans ce chapitre seront présentés les résultats des algorithmes de classification dure. Pour cha-
cun des critéres, nous avons comparé les méthodes de pondération globale entre elles (c’est-a-dire
GAW-K-means, DE-GAW-K-means, LE-GAW-K-means et BE-GAW-K-means) et les méthodes
de pondération locale (c’est-a-dire LAW-K-means, DE-LAW-K-means, LE-LAW-K-means, BE-
LAW-K-means, DC-LAW-K-means, LC-LAW-K-means et BC-LAW-K-means). Toutes ces mé-
thodes ont aussi été comparées a ’algorithme K-means afin d’évaluer 'influence de la pondération
d’attributs sur la qualité de la classification.

4.4.1 Données

Nous avons testé nos algorithmes sur différents ensembles de données pour lesquels la classe
réelle de chaque objet est connue, afin de vérifier la qualité des classes obtenues. De plus, pour
certains ensembles de données, une information concernant la pertinence des attributs est fournie.
Il est possible de comparer cette information avec les pondérations obtenues par les différents
algorithmes.

Nous avons tout d’abord testé les différents algorithmes sur des ensembles de données artifi-
ciels (section 4.4.1.1). Nous avons également testé les algorithmes sur des ensembles de données
classiquement utilisés en fouille de données (section 4.4.1.2).

4.4.1.1 Données artificielles

Nous avons mis au point un générateur aléatoire de données. Il est possible d’y configurer
le nombre de classes et d’attributs ainsi que le nombre d’objets dans chacune des classes. 1l est
également possible, pour chaque attribut, de décider pour quelles classes il est pertinent :

un attribut non pertinent pour une classe suit une loi de distribution uniforme entre 0 et 1;
un attribut pertinent suit une loi de distribution normale, configurée par sa moyenne et son
écart type.

11 est enfin possible de dupliquer un attribut (en perturbant légérement les duplicata par un
bruit gaussien) afin de créer des attributs fortement corrélés.

Les données présentées dans le chapitre 3, que nous utilisons dans nos tests, ont été produites
par ce générateur. Ces données présentent les principaux problémes auxquels nous souhaitsons
trouver une solution. Nous allons donc pouvoir évaluer les algorithmes selon leur capacité a classifier
les données lorsqu’un attribut n’est pas pertinent (Da1), lorsque des attributs sont corrélés (DA2)
ou lorsque les attributs pertinents différent d’une classe a 1'autre (DA3).

L’ensemble de données DAl (Fi1G. 4.4) est composé de trois classes de 200 objets chacune.
Les objets sont représentés selon deux attributs. L’attribut 1 n’est pertinent pour aucune classe.
L’attribut 2 suit une distribution normale pour chacune des trois classes, avec pour moyenne 0,85
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F1G. 4.4 : Ensemble de données DAl

(respectivement 0,5 et 0,15) pour la classe 1 (respectivement pour les classes 2 et 3), et pour écart
type 0,03 pour chacune des classes.

L’ensemble de données DA2 (F1G. 4.5) est composé de trois classes de 200 objets chacune. Les
objets sont représentés selon cinq attributs. Tous les attributs sont pertinents, mais les attributs
2, 3, 4 et 5 sont corrélés entre eux. L’attribut 1 suit une distribution normale pour chacune des
trois classes, avec pour moyenne 0,4 (respectivement 0,6 et 0,5) pour la classe 1 (respectivement
pour les classes 2 et 3), et pour écart type 0,025 (respectivement 0,025 et 0,05) pour la classe 1
(respectivement pour les classes 2 et 3). L’attribut 2 suit une distribution normale pour chacune des
trois classes, avec pour moyenne 0,15 (respectivement 0,15 et 0,7) pour la classe 1 (respectivement
pour les classes 2 et 3), et pour écart type 0,05 (respectivement 0,05 et 0,1) pour la classe 1
(respectivement pour les classes 2 et 3). Ainsi les attributs 1 et 2 sont tous deux indispensables
pour discriminer efficacement les classes entre elles. En particulier, si seul 'attribut 2 était utilisé,
les classes 1 et 2 ne serait pas séparées. Comme I'attribut 2 est dupliqué plusieurs fois, I'information
qu’il porte aura une importance relative accentuée par rapport & I'information portée par lattribut
1.

L’ensemble de données DA3 (F1G. 4.6) est composé de trois classes de 200 objets chacune. Les
objets sont représentés selon trois attributs. L’attribut 1 n’est pas pertinent pour la classe 1, et
suit une distribution normale de moyenne 0,7 (respectivement 0,3) pour la classe 2 (respectivement
pour la classe 3). L’attribut 2 n’est pas pertinent pour la classe 2, et suit une distribution normale
de moyenne 0,3 (respectivement 0,7) pour la classe 1 (respectivement pour la classe 3). L’attribut 3
n’est pas pertinent pour la classe 3, et suit une distribution normale de moyenne 0,3 (respectivement
0,7) pour la classe 1 (respectivement pour la classe 1). L’écart type sur chacun des attributs et
chacune des classes est de 0,05. Ainsi, la classe 1 peut étre discriminée des deux autres grace aux
attributs 2 et 3, la classe 2 grace aux attributs 1 et 3 et la classe 3 grace aux attributs 1 et 2.

4.4.1.2 Données de I'UCI

I’Université de Californie a Irvine offre gracieusement & la communauté de fouille de données
une série d’ensemble de données présentant des caractéristiques variées pour le validation d’algo-
rithmes de classification [Blake et Merz, 1998]. Nous avons choisi de tester nos algorithmes sur
I’ensemble de données 1RIS pour lequel des informations détaillées sur les attributs sont fournies, et
sur les ensembles DIABETES, IONOSPHERE et SONAR qui comportent un grand nombre d’attributs.

I’ensemble de données TRTS PLANTS DATABASE est I'un des ensembles de données les plus
connus dans ce cadre. Cet ensemble est composé de trois classes de 50 objets, chacune des classes
représentant un type d'iris (Iris Setosa, Iris Versicolor et Iris Virginica). L'une des classes est
linéairement séparable des autres, les deux autres ne le sont pas. Les données sont représentées par
quatre attributs numériques (sepal length, sepal width, petal length et petal width). On sait que les
deux derniers attributs sont particuliérement pertinents.
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Fi1Gc. 4.5 : Ensemble de données DA2

I’ensemble de données PIMA INDTANS DIABETES DATABASE contient des informations concer-
nant le diagnostique du diabéte. Les données sont séparées en deux classes, selon que la personne
ait été testée positivement au diabéte ou pas. Il y a 268 cas positifs pour 500 cas négatifs. Les
données sont représentées sous la forme de huit attributs numériques, représentant entre autres
I’age, I'indice de masse corporelle ou encore la pression sanguine.

I’ensemble de données JOHNS HOPKINS UNIVERSITY IONOSPHERE DATABASE est constitué
de données radar permettant la détection du structures particuliéres dans la ionosphére. Il s’agit
d’un probléme de classification binaire, avec 225 instances positives et 126 instances négatives. Les
données sont représentées par 34 attributs numériques.

I’ensemble de données SONAR, MINES VS. ROCKS est constitué de deux classes de données.
La premiére classe est composée de 111 objets représentant un cylindre métallique observé selon
différents angles et différentes conditions par un sonar. La seconde est composée de 97 observations
d’une pierre selon les méme conditions. Les objets sont représentés par 60 attributs numériques.

4.4.2 Configuration des algorithmes

Les paramétres des algorithmes sont de différentes natures : issus des méthodes de classifica-
tions avec pondérations d’origine, issus des algorithmes génétiques et apportés par notre approche.
Afin de valider notre approche, nous avons choisi de n’évaluer les algorithmes qu’en utilisant des
valeurs standard pour les différents paramétres et de ne pas étudier 'influence de chacun d’eux.
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F1G. 4.6 : Ensemble de données DA3

On considére tout d’abord les paramétres des méthodes GAW-K-means, LAW-K-means,

GAW-Fuzzy-C-means et LAW-Fuzzy-C-means :

— le nombre de classes, défini selon ’ensemble de données traité ;
le nombre d’itérations (ou de générations), fixé a 100;

I’exposant discriminatif 3, fixé & 1,8, valeur par défaut proposée dans [Chan et al., 2004] ;

I’exposant discriminatif f pour les méthodes floues, classiquement fixé a 2.

Viennent ensuite les paramétres spécifiques aux algorithmes génétiques. Nous n’avons utilisé

que des valeurs utilisées généralement dans la littérature :

le taux de croisement, fixé & 70 % ;
le taux de mutation, fixé & 5 %
— la méthode de sélection, par sélection proportionnelle.

Le nombre d’individus a été fixé & 20 par population pour les algorithmes par coévolution
coopérative et & 20 X K pour les méthodes évolutionnaires classiques, afin d’avoir le méme nombre

d’individus évalués & chaque génération pour toutes les méthodes.
Restent enfin les paramétres propres aux approches lamarckienne et baldwinienne :

— le nombre d’étapes dans la recherche locale au niveau des individus sy, fixé 4 1;

— le nombre d’étapes dans la recherche locale au niveau de la meilleure solution courante sg,

fixé a 1.
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Comme nous en avions discuter dans la section 4.3.3 une faible valeur semble préférable. Une
étude plus poussée sur 'influence de ces deux paramétres reste cependant & faire.

Il est également nécessaire de choisir la méthode d’encodage des poids comme cela a été
présenté dans la section 4.2.1.2. Les premiéres expériences ont montré que I’encodage par n valeurs
réelles était le plus efficace.

On voit qu’au final, seul le nombre de classes doit étre configuré en fonction des données
traitées, tous les autres paramétres pouvant étre fixés a des valeurs par défaut.

Les méthodes testées étant toutes non déterministes, toutes les valeurs présentées corres-
pondent & une moyenne sur 100 exécutions (I’écart type est précisé entre parenthéses).

4.4.3 Comparaison selon la fonction d’évaluation

Nous allons tout d’abord comparer les algorithmes selon leur capacité & minimiser la fonction
d’évaluation, afin de s’assurer que les méthodes évolutionnaires sont plus efficaces que les méthodes
classiques, et de vérifier si les méthodes lamarckiennes et baldwiniennes sont plus performantes que
les méthodes darwiniennes pour ce critére.

4.4.3.1 Comparaison des méthodes de pondération globale

Sur la table 4.2 sont présentées les valeurs finales de la fonction costgq, (c’est-a-dire de erreur
en carré pondérée de fagon globale) des différents algorithmes avec pondération globale, sur les
différents ensemble de données. On remarque que la méthode GAW-K-means fournit toujours un
meilleur résultat que la méthode K-means.

On remarque également que tous les algorithmes génétiques ont de meilleurs résultats que
K-means et GAW-K-means. Plus particuliérement, les méthodes lamarckienne et baldwinienne
produisent des résultats de qualité relativement similaires et sont nettement plus efficaces que les
trois autres méthodes, excepté sur I’ensemble de données IONOSPHERE ot ’algorithme baldwinien
n’est pas trés efficace.

4.4.3.2 Comparaison des méthodes de pondération locale

Sur la table 4.3 sont présentées les valeurs finales la fonction costyq,, (c’est-a-dire de 1’erreur
en carré pondérée de fagon locale) selon les différents algorithmes avec pondération locale, sur les
différents ensembles de données. On remarque que la méthode LAW-K-means fournit toujours un
meilleur résultat que la méthode K-means.

[’algorithme DE-LAW-K-means ne produit pas toujours un meilleur résultat que LAW-K-
means, comme on le voit sur les ensembles DA3, DIABETES et SONAR. [’espace de recherche peut
étre trop grand ou la fonction d’évaluation trop complexe pour permettre une convergence rapide de
I’algorithme darwinien. En revanche, les résultats de I'algorithme DC-LAW-K-means sont, toujours
meilleurs que ceux des algorithmes LAW-K-means et DE-LAW-K-means, excepté sur I’ensemble
de données DAT.

Les méthodes lamarckiennes et baldwiniennes sont toujours meilleures que les méthodes dar-
winiennes, excepté sur ’ensemble DA1. Les algorithmes lamarckiens sont toujours aussi bons, sinon
meilleurs que les algorithmes baldwiniens. Il n’y a que peu de différences entre les approches
évolutionnaires et coévolutionnaires pour les modéles d’évolution lamarckien et baldwinien : les
méthodes coévolutionnaires sont moins efficaces pour les ensembles de données DA1 et DIABETES,
mais meilleures pour les ensembles de données TONOSPHERE et SONAR.
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Algorithme costgaw
DAl
K-means 97,92 (1,35)
GAW-K-means 37,45 (31,06)
DE-GAW-K-means 26,26 (16,35)
TLE-GAW-K-means 5,10 (0,00)
BE-GAW-K-means _ 5,10 (0,00)
DA2
K-means 17,37 (
GAW-K-means 10,65 (
DE-GAW-K-means 9,75 (2,07)
LE-GAW-K-means 7,64 (0,00)
BE-GAW-K-means 7,64 (0,00)
DA3
K-means 74,82 (7,29)
GAW-K-means 50,67 (11,33)
DRE-GAW-K-means 49,03 (2,86)
LE-GAW-K-means 42,07 (0,48)
BE-GAW-K-means 42,22 (0,52)
IRIS
K-means 9,84 (1,38)
GAW-K-means 5,01 (2,52)
DE-GAW-K-means 4,10 (0,12)
(0,00
(0,00

LE-GAW-K-means 3,78
BE-GAW-K-means 3,78

DIABETES
K-means 112,56 (2,07)
GAW-K-means 91,59 (8,05)
DE-GAW-K-means 88,25 (2,12)
TE-GAW-K-means __ 85,08 (0,00)
BE-GAW-K-means _ 85,08 (0,00)
IONOSPHERE

K-means 15,89 (0,85)
GAW-K-means 12,77 (2,50)
DE-GAW-K-means 12,91 (0,00)

LE-GAW-K-means 0,00 (0,00)

BE-GAW-K-means 11,49 (4,04)
SONAR

K-means 5,83 ( )

GAW-K-means 5,40 ( )

DE-GAW-K-means 5,37 (0,06)

(0,00

(0,02)

LE-GAW-K-means 5,11
BE-GAW-K-means 5,21

TaB. 4.2 : Fuvaluation des algorithmes de pondération globale selon fonction costgauw

4.4.3.3 Conclusion sur ’optimisation de la fonction de coft

Les résultats expérimentaux ont montré une grande efficacité des algorithmes proposés pour
I'optimisation de la fonction de cott, que ce soit dans le cadre de la pondération globale ou de la
pondération locale. Les approches hybrides, et particuliérement les algorithmes lamarckien se sont
montrés trés performants, obtenant un résultat toujours largement inférieur a celui de GAW-K-
means et LAW-K-means. Les résultats ont également mis en évidence Defficacité de la coévolution
coopération par rapport I’évolution classique dans le cas du modéle d’évolution darwinien. Les
résultats de 'approche coévolutionnaires sont plus mitigés dans le cas des approches lamarckienne
et baldwinienne.

4.4.4 Comparaison selon des critéres externes

La classe réelle de chaque objet est connue pour tous les ensembles de données présentés dans la
section 4.4.1. Les résultats des différents algorithmes peuvent donc étre comparés a la classification
réelle des données, afin de vérifier la pertinences des classes obtenues. Pour évaluer les algorithmes,
nous utilisons différents critéres de comparaison de résultats de classification. Ce type d’évaluation
est souvent appelée évaluation par critéres externes.

Cette comparaison n’est pas aisée, étant donné qu’il n’est pas possible de faire directement la
correspondance d’une classe du résultat de la classification non supervisée avec une classe réelle des
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Algorithme costigw
DAl

K-means 97,92 (1,35)
LAW-K-means 47,46 (14,20)

DE-LAW-K-means 7,61 (9,47)

TE-LAW-K-means 5,10 (0,00)
BE-LAW-K-means 5,10 (0,00)
(
(
(

DC-LAW-K-means 12,36 (16,04)
LC-LAW-K-means 13,64 (17,08)

BC-LAW-K-means 14,07 (17,39)
DA2
K-means 17,37 (7,39)
LAW-K-means 10,09 (1,63)
DE-LAW-K-means 8,25 (0,97)
TE-LAW-K-means 7,56 (0,00)
BE-LAW-K-means 7,56 (0,00)
DC-LAW-K-means 7,60 (0,04)
LC-LAW-K-means 7,56 (0,00)
BC-LAW-K-means 7,56 (0,00)
DA3
K-means 74,82 (7,29)
LAW-K-means 15,24 (12,79)

DE-LAW-K-means __ 23,12 (8,38)
TE-LAW-K-means 10,74 (0,00)
BE-LAW- K-means 10,74 (0,00)
DC-LAW-K-means 10,75 (0,00)
(0,00)
(0,00)

LC-LAW-K-means 10,74 (0,00

BC-LAW-K-means 10,74 (0,00
IRIS

K-means 9,84 ( )

LAW-K-means 4,51 ( )

DE-TLAW-K-means __ 3,86 (0,24)

LE-LAW-K-means 3,62 ( )

BE-LAW- K-means 3,62 (0,00)

(0,02)

(0,00)

(0,00

DC-LAW-K-means 3,65 (0,02
LC-LAW-K-means 3,62 (0,00

BC-LAW-K-means 3,62 (0,00
DIABETES
K-means 112,56 (2,07)
LAW-K-means 54,79 (12,80)

DE-LAW-K-means 77,75 (2,18)
LE-LAW-K-means 44,63 (0,00)
BE-LAW- K-means 44,68 (0,04)
DC-LAW-K-means 49,53 (10,53)
T.O-TLAW-K-means __ 46,38 (6,41)
BC-LAW-K-means 45,63 (4,92)
IONOSPHERE
K-means 15,89 (0,85)
LAW-K-means 9,90 (4,93)
DE-LAW-K-means 4,05 (0,03)
LE-LAW-K-means 0,00 (0,00)
BE-LAW-K-means 3,28 (1,49)
(2,03)
(0,00
(0,00)

DC-LAW-K-means 0,36
L.C-LAW-K-means 0,00
BC-LAW-K-means 0,00
SONAR

K-means 5,83 (
LAW-K-means 4,50 (0,25
DE-LAW- K -means 4,94 (0,07
LE-LAW-K-means 4,46 (0,04

(

(

(

(

0,00
0,00

0,04

BE-LAW-K-means 4,53 (0,05
DC-LAW-K-means 4,39 (0,02
L.C-LAW-K-means 4,33 (0,00
BC-LAW-K-means 4,33 (0,00

= — | — =

TAB. 4.3 : Fualuation des algorithmes de pondération locale selon la fonction costiaw

données. Les méthodes couramment employées consistent & utiliser des critéres de comparaison de
partition.

Tous ces critéres sont détaillés dans ’annexe C. Pour chacun de ces critéres, une valeur élevée
indique une forte ressemblance entre les classes obtenues par l'algorithme et les classes réelles des
données et donc une forte pertinence des classes.
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4.4.4.1 Comparaison des méthodes de pondération globale

Sur la table 4.4 on voit que les classes proposées par les méthodes de classification intégrant
un processus de pondération globale des attributs ne sont pas toujours plus proches des classes
réelles que celles proposées par l'algorithme K-means :

sur les ensemble de données DA, IRIS et IONOSPHERE, les résultats sont nettement améliorés.
Le critére d’évaluation costyq, est donc pertinent pour ces deux ensembles de données.
Sur I’ensemble de données DA3, les résultats ne sont que trés légérement améliorés par les
algorithmes avec pondération globale des attributs;

sur les ensembles DA2, DIABETES et SONAR, les résultats sont dégradé par rapport a l'al-
gorithme K-means classique : les algorithmes les plus efficaces pour minimiser la fonction
de cotit sont ceux qui produisent les classes les plus éloignées de la réalité. Les mauvais
résultats sur ’ensemble de données DA2 semble indiquer que ces algorithmes ne sont pas
efficaces face aux attributs corrélés.

Critéres d’évaluation

Algorithme WG R J FM F — M. r K
DAl
K-means 0,50 (0,02) 0,77 (0,02) 0,49 (0,02) 0,66 (0,02) 0,66 (0,02) 0,49 (0,04) 0,73 (0,02)
GAW-K-means 0,54 (0,41) 0,77 (0,21) 0,57 (0,37) 0,66 (0,31) 0,65 (0,31) 0,48 (0,46) 0,72 (0,24)
DE-GAW-K-means 0,78 (0,38) 0,89 (0,19) 0,80 (0,34) 0,83 (0,29) 0,83 (0,29) 0,75 (0,43) 0,87 (0,23)
LE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DA2
K-means 0,88 (0,22) 0,93 (0,12) 0,87 (0,22) 0,92 (0,14) 0,92 (0,14) 0,87 (0,23) 0,92 (0,13)
GAW-K-means 0,76 (0,25) 0,88 (0,13) 0,75 (0,25) 0,84 (0,16) 0,84 (0,17) 0,75 (0,26) 0,86 (0,15)
DE-GAW-K-means 0,66 (0,22) 0,82 (0,12) 0,66 (0,22) 0,78 (0,14) 0,77 (0,15) 0,65 (0,23) 0,78 (0,14)
LE-GAW-K-means 0,50 (0,00) 0,72 (0,00) 0,50 (0,00) 0,68 (0,00) 0,67 (0,00) 0,47 (0,00) 0,69 (0,00)
BE-GAW-K-means 0,50 (0,00) 0,72 (0,00) 0,50 (0,00) 0,68 (0,00) 0,67 (0,00) 0,47 (0,00) 0,69 (0,00)
DA3
K-means 0,29 (0,02) 0,67 (0,01) 0,34 (0,02) 0,51 (0,02) 0,51 (0,02) 0,26 (0,03) 0,61 (0,01)
GAW-K-means 0,45 (0,08) 0,74 (0,03) 0,47 (0,06) 0,64 (0,06) 0,64 (0,06) 0,44 (0,08) 0,69 (0,04)
DE-GAW-K-means 0,45 (0,05) 0,73 (0,02) 0,46 (0,04) 0,64 (0,04) 0,63 (0,04) 0,43 (0,05) 0,69 (0,03)
LE-GAW-K-means 0,49 (0,02) 0,75 (0,01) 0,51 (0,02) 0,68 (0,02) 0,67 (0,02) 0,49 (0,02) 0,72 (0,01)
BE-GAW-K-means 0,49 (0,02) 0,75 (0,01) 0,50 (0,02) 0,67 (0,02) 0,67 (0,02) 0,48 (0,02) 0,72 (0,01)
IRIS

K-means 0,62 (0,06 0,81 0,73 0,58 (0,06 0,58

GAW-K-means 0,81 0,90 0,87 0,80 0,79

LE GAW K means 0,89 (0,00) 0,95 0,92 0,89 (0,00 0,89

(0,06) (0,04) (0,04) (0,03) (0,04) (0,06) (0,07)
(0,17) (0,09) (0,15) (0,11) (0,11) (0,18) (0,19)
DE-GAW-K-means__ 0,88 (0,02) 0,95 (0,01) 0,85 (0,03) 0,92 (0,02) 0,92 (0,02) 0,88 (0,03) 0,88 (0,03)
(0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00 (0,00)
(0,00) (0,00) ( (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)

BE GAW K means 0,89 (0,00) 0,95 0,86 (0,00) 0,92 0,89 (0,00 0,89

DIABETES

K-means 0,40 (0,03) 0,56 (0,01) 0,43 (0,03) 0,60 (0,03) 0,60 (0,02) 0,12 (0,04) _ 0,36 (0,08)
GAW-K-means 0,35 (0,07) 0,54 (0,03) 0,41 (0,04) 0,58 (0,05) 0,58 (0,04) 0,06 (0,06) 0,32 (0,07)
DE-GAW-K-means 0,34 (0,05) 0,53 (0,02) 0,39 (0,02) 0,56 (0,03) 0,56 (0,03) 0,06 (0,04) 0,34 (0,01)
TE-GAW-K-means 0,25 (0,00) 0,50 (0,00) 0,36 (0,00) 0,53 (0,00) 0,53 (0,00) -0,00 (0,00) 0,28 (0,00)
BE-GAW-K-means 0,25 (0,00) 0,50 (0,00) 0,36 (0,00) 0,53 (0,00) 0,53 (0,00) _-0,00 (0,00) 0,28 (0,00)
IONOSPHERE

K-means 0,43 (0,03) 0,59 (0,02) 0,46 (0,05) 0,63 (0,05) 0,62 (0,05) 0,18 (0,04) 0,17 (0,02)
GAW-K-means 0,42 (0,02) 0,59 (0,01) 0,44 (0,03) 0,61 (0,03) 0,61 (0,03) 0,17 (0,04) 0,17 (0,04)
DE-GAW-K-means 0,42 (0,00) 0,59 (0,00) 0,43 (0,00) 0,60 (0,00) 0,60 (0,00) _ 0,17 (0,00) 0,17 (0,00)
TE-GAW-K-means 0,50 (0,00) 0,62 (0,00) 0,56 (0,00) 0,73 (0,00) 0,72 (0,00) _ 0,25 (0,00) __ 0,21 (0,00)
BE-GAW-K-means 0,43 (0,03) 0,59 (0,01) 0,45 (0,04) 0,62 (0,04) 0,62 (0,04) 0,18 (0,02) 0,18 (0,01)

SONAR

K means 0,30 0,51 0,37 (0,02) 0,55 0,54 0,02 (0,02) 0,02 (0,02

)
GAW K means 0,28 0,50 0,37 (0,03) 0,54 0,54 0,01 (0,02) 0,01 (0,02)

(0,01) (0,01) ( (0,03) (0,02)

(0,03) (0,01) (0,03) (0,03) (0,03)
DE-GAW-K-means 0,27 (0,01) 0,50 (0,00) 0,34 (0,00) 0,51 (0,00) 0,51 (0,00) _-0,00 (0,01) _ -0,00 (0,01)
TE-GAW-K-means 0,27 (0,00) 0,50 (0,00) 0,35 (0,00) 0,51 (0,00) 0,51 (0,00) -0,00 (0,00) _ -0,00 (0,00)
BBE-GAW-K-means _ 0,26 (0,01) 0,50 (0,00) 0,35 (0,00) 0,52 (0,00) 0,52 (0,00) _ -0,00 (0,00) _ -0,00 (0,00)

TAB. 4.4 : Fvaluation des algorithmes de pondération globale par critéres externes

4.4.4.2 Comparaison des méthodes de pondération locale

On voit sur la table 4.5, que la pertinence des classes découvertes par les divers algorithmes
varient de la méme facon que pour les méthodes de pondérations globales. Les résultats sont
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nettement améliorés lorsque la fonction d’évaluation est minimisée pour les ensembles de données
DAL, IRIS et IONOSPHERE, et sont, dégradés pour les ensemble de données DA2, DIABETES et SONAR.

Les résultats sont cependant nettement supérieurs sur ’ensemble de données DA3, ce qui
confirme l'intérét de 'utilisation des algorithmes de pondération locale. En effet, cet ensemble a
été construit de telle sorte que tous les attributs soient pertinents, mais pas tous pour les mémes
classes.

Algorithme waG R J FM F — M. r K
DpAl
K-means 0,50 (0,02) 0,77 (0,02) 0,49 (0,02) 0,66 (0,02) 0,66 (0,02) 0,49 (0,04) 0,73 (0,02)
LAW-K-means 0,51 (0,20) 0,78 (0,10) 0,52 (0,18) 0,67 (0,15) 0,67 (0,15) 0,50 (0,22) 0,74 (0,12)
DE-LAW-K-means 0,96 (0,17) 0,98 (0,09) 0,97 (0,16) 0,97 (0,13) 0,97 (0,13) 0,96 (0,20) 0,98 (0,10)
LE-LAW- K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DC-LAW-K-means 0,85 (0,33) 0,92 (0,17) 0,86 (0,30) 0,89 (0,25) 0,89 (0,25) 0,83 (0,38) 0,91 (0,20)
LC-LAW-K-means 0,82 (0,35) 0,91 (0,18) 0,84 (0,32) 0,87 (0,27) 0,87 (0,27) 0,80 (0,40) 0,89 (0,21)
BC-LAW-K-means 0,81 (0,36) 0,91 (0,18) 0,83 (0,33) 0,86 (0,27) 0,86 (0,27) 0,79 (0,41) 0,89 (0,21)
DA2
K-means 0,88 (0,22) 0,93 (0,12) 0,87 (0,22) 0,92 (0,14) 0,92 (0,14) 0,87 (0,23) 0,92 (0,13)
LAW-K-means 0,62 (0,21) 0,81 (0,11) 0,62 (0,21) 0,75 (0,14) 0,75 (0,14) 0,61 (0,21) 0,78 (0,12)
DE-LAW-K-means 0,51 (0,03) 0,74 (0,02) 0,50 (0,01) 0,68 (0,01) 0,67 (0,01) 0,48 (0,02) 0,70 (0,02)
LE-LAW-K-means 0,50 (0,00) 0,72 (0,00) 0,50 (0,00) 0,68 (0,00) 0,67 (0,00) 0,47 (0,00) 0,69 (0,00)
BE-LLAW-K-means 0,50 (0,00) 0,72 (0,00) 0,50 (0,00) 0,68 (0,00) 0,67 (0,00) 0,47 (0,00) 0,69 (0,00)
DC-LAW-K-means 0,50 (0,02) 0,72 (0,00) 0,50 (0,00) 0,68 (0,00) 0,67 (0,00) 0,47 (0,00) 0,68 (0,02)
LC-LAW-K-means 0,50 (0,00) 0,72 (0,00) 0,50 (0,00) 0,68 (0,00) 0,67 (0,00) 0,47 (0,00) 0,69 (0,00)
BC-LAW-K-means 0,50 (0,00) 0,72 (0,00) 0,50 (0,00) 0,68 (0,00) 0,67 (0,00) 0,47 (0,00) 0,69 (0,00)
DA3

K means 0,29 0,67 (0,01) 0,34 0,51 0,51 (0,02

LAW-K-means 0,92 0,96 (0,10 0,93 0,95 0,95 (0,15

DE-LAW-K-means 0,76 0,89 (0,07 0,83 (0,10

LE-LAW-K-means 1,00 1,00 (0,00 1,00 (0,00

DC LAW K -means 1,00 1,00 (0,00 1,00 (0,00

LOLAW K means 1,00 1,00 (0,00 1,00 (0,00

(0,02) (0,01) (0,02) (0,02) (0,02) 6 (0,03) 1 (0,01)
(0,22) (0,10 (0,20) (0,15) (0,15) 2 (0,23) 6 (0,12)
(0,15) (0,07) (0,15) (0,10) (0,10) 5 (0,16) 7 (0,08)
(0,00 (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) 0 (0,00) 0 (0,00)
BR-TAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
(0,00 (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) 0 (0,00 0 (0,00
(0,00 (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) 0 (0,00 0 (0,00
(0,00 (0,00) (0,00) (0,00) (0,00) 0 (0,00 0 (0,00

BC LAWK means 1,00 1,00 (0,00 1,00 (0,00

IRIS

K-means 0,62 (0,06) 0,81 (0,04) 0,57 (0,04) 0,73 (0,03) 0,72 (0,04) 0,58 (0,06) 0,58 (0,07)

T AW-K-means 0,82 (0,15) 0,91 (0,08) 0,79 (0,14) 0,88 (0,09) 0,88 (0,10) _ 0,81 (0,15) _ 0,81 (0,16)
DE-I.AW-K-means 0,87 (0,02) 0,94 (0,01) 0,83 (0,03) 0,91 (0,02) 0,91 (0,02) 0,86 (0,03) 0,86 (0,03)
TE-LAW-K-means 0,89 (0,00) 0,95 (0,00) 0,86 (0,00) 0,92 (0,00) 0,92 (0,00) 0,89 (0,00) 0,89 (0,00)
BE-LAW-K-means 0,89 (0,00) 0,95 (0,00) 0,86 (0,00) 0,92 (0,00) 0,92 (0,00) 0,89 (0,00) _ 0,89 (0,00)
DC-LAW-K-means _ 0,89 (0,01) 0,95 (0,00) 0,85 (0,01) 0,92 (0,01) 0,92 (0,01) _ 0,88 (0,01) 0,88 (0,01)
LC-LAW-K-means 0,89 (0,00) 0,95 (0,00) 0,86 (0,00) 0,92 (0,00) 0,92 (0,00) 0,89 (0,00) _ 0,89 (0,00)
BC-LAW-K-means _ 0,89 (0,00) 0,95 (0,00) 0,86 (0,00) 0,92 (0,00) 0,92 (0,00) _ 0,89 (0,00) _ 0,89 (0,00)

DIABETES
K-means 0,40 (0,03) 0,56 (0,01) 0,43 (0,03) 0,60 (0,03) 0,60 (0,02) 0,12 (0,04) 0,36 (0,08)
TAW-K-means 0,30 (0,05) 0,52 (0,02) 0,37 (0,02) 0,54 (0,02) 0,54 (0,02) 0,03 (0,04) 0,34 (0,02)
DE-LAW-K-means _ 0,29 (0,01) 0,51 (0,00) 0,36 (0,00) 0,53 (0,00) 0,53 (0,00) 0,01 (0,01) 0,34 (0,01)
LE-LAW-K-means 0,26 (0,00) 0,50 (0,00) 0,35 (0,00) 0,52 (0,00) 0,52 (0,00) _-0,00 (0,00) _ 0,33 (0,00)
BE-LAW-K-means 0,26 (0,00) 0,50 (0,00) 0,35 (0,00) 0,52 (0,00) 0,52 (0,00) _-0,00 (0,00) 0,33 (0,00)
DC-LAW-K-means _ 0,28 (0,03) 0,51 (0,02) 0,36 (0,02) 0,53 (0,02) 0,53 (0,02) _ 0,01 (0,03) 0,34 (0,02)
T.C-T.AW-K-means _ 0,27 (0,03) 0,50 (0,01) 0,36 (0,01) 0,52 (0,01) 0,52 (0,01) _ 0,01 (0,02) _ 0,33 (0,01)
BC-LAW-K-means _ 0,27 (0,02) 0,50 (0,01) 0,35 (0,01) 0,52 (0,01) 0,52 (0,01) _ 0,00 (0,02) _ 0,33 (0,00)
IONOSPHERE
K-means 0,43 (0,03) 0,59 (0,02) 0,46 (0,05) 0,63 (0,05) 0,62 (0,05) 0,18 (0,04) 0,17 (0,02)
LAW-K-means 0,41 (0,05) 0,57 (0,03) 0,45 (0,07) 0,62 (0,07) 0,61 (0,06) 0,14 (0,07) _ 0,13 (0,06)
DE-LAW-K-means _ 0,50 (0,00) 0,62 (0,00) 0,56 (0,00) 0,73 (0,00) 0,72 (0,00) _ 0,25 (0,00) 0,21 (0,00)
LE-LAW-K-means _ 0,50 (0,00) 0,62 (0,00) 0,56 (0,00) 0,73 (0,00) 0,72 (0,00) _ 0,25 (0,00) 0,21 (0,00)
BE-LAW-K-means _ 0,50 (0,00) 0,62 (0,00) 0,56 (0,00) 0,73 (0,00) 0,72 (0,00) _ 0,25 (0,00) _ 0,21 (0,00)
DC-T.AW-K-means _ 0,50 (0,02) 0,62 (0,01) 0,56 (0,03) 0,73 (0,03) 0,72 (0,02) _ 0,25 (0,02) 0,21 (0,02)
T.C-T.AW-K-means _ 0,50 (0,00) _ 0,62 (0,00) 0,56 (0,00) 0,73 (0,00) 0,72 (0,00) _ 0,25 (0,00) _ 0,21 (0,00)
BC-LAW-K-means 0,50 (0,00) 0,62 (0,00) 0,56 (0,00) 0,73 (0,00) 0,72 (0,00) 0,25 (0,00) _ 0,21 (0,00)
SONAR

K-means 0,30 (0,01) 0,51 (0,01) 0,37 (0,02) 0,55 (0,03) 0,54 (0,02) 0,02 (0,02) 0,02 (0,02)
LAW-K-means 0,28 (0,02) 0,50 (0,01) 0,34 (0,01) 0,51 (0,01) 0,51 (0,01) 0,01 (0,01) 0,01 (0,01)
DE-LAW-K-means _ 0,29 (0,02) 0,51 (0,01) 0,35 (0,02) 0,52 (0,02) 0,52 (0,02) _ 0,01 (0,02) _ 0,01 (0,02)
LE-LAW-K-means 0,30 (0,02) 0,51 (0,01) 0,34 (0,01) 0,51 (0,01) 0,51 (0,01) 0,02 (0,02) _ 0,02 (0,02)
BE-LAW-K-means 0,27 (0,01) _ 0,50 (0,00) 0,34 (0,01) 0,50 (0,01) 0,50 (0,01) _-0,00 (0,00) _ -0,00 (0,00)
DC-T.AW-K-means 0,26 (0,01) 0,50 (0,00) _ 0,33 (0,00) 0,50 (0,00) 0,50 (0,00) _-0,00 (0,00) _ -0,00 (0,00)
T.C-.AW-K-means 0,27 (0,00) 0,50 (0,00) 0,33 (0,00) 0,50 (0,00) 0,50 (0,00) -0,00 (0,00) _ -0,00 (0,00)
BC-LAW-K-means 0,27 (0,00) 0,50 (0,00) 0,33 (0,00) 0,50 (0,00) 0,50 (0,00) _-0,00 (0,00) _ -0,00 (0,00)

TAB. 4.5 : Evaluation des algorithmes de pondération locale par critéres externes
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4.4.4.3 Conclusion sur l'efficacité des méthodes a découvrir les classes réelles des
données

Les résultats concernant 1’évaluation des algorithmes par critéres externes sont plus mitigés.
Les algorithmes de pondération globale et locale améliore les résultats, comparativement a 1’al-
gorithme K-means, sur les ensemble de données DA1, DA3, IRIS et IONOSPHERE. Sur I’ensemble
de données DA3, les méthodes de pondération locale produisent un bien meilleur résultat que les
méthodes de pondération globale, ce qui montre I'importance de 1'utilisation de pondérations spé-
cifiques a chaque classe.

Les résultats sont en revanche dégradés, comparativement aux résultats de ’algorithme K-
means, sur les ensembles de données DA2, DIABETES et SONAR. Ces résultats remettent en cause,
non pas les méthodes d’optimisation que nous avons développées, mais le critére d’évaluation de
la qualité d’une classification. En effet, nous avions déja fait remarqué dans la section 3.5.3 que
la fonction d’évaluation limitait la forme des classes dans ’espace des données & des sphéres et
semblait relativement sensible aux corrélations entre les attributs.

Ainsi, bien que nos algorithmes soient capables d’optimiser avec une grande efficacité la fonc-
tion de cofit, celle-ci est pertinentes que dans des cas trés limitées et aménera donc souvent a des
résultats incohérents.

4.4.5 Stabilité des résultats

Les algorithmes génétiques sont des méthodes d’optimisation non déterministes. Les résultats
obtenus par les algorithmes de classification proposés peuvent donc différer d’une exécution a
Iautre. C’est le cas également pour d’autres méthodes de classification non supervisée, comme par
exemple K-means ot les centres des classes sont initialisés aléatoirement.

Afin d’évaluer la stabilité des résultats produits par une méthode de classification non su-
pervisée non déterministe, nous utilisons des indices de comparaison de résultats (détaillés dans
Pannexe C), afin d’évaluer la similarité entre les différents résultats. Chaque méthode est exécutée
plusieurs fois, et les résultats sont comparés deux a deux. Le temps de calcul pouvant devenir
excessivement long si chaque résultat était comparé & chaque autre, la moyenne est calculé en
comparant chaque résultat avec le suivant. Une forte valeur indique une forte similarité entre les
différents résultats.

4.4.5.1 Comparaison des méthodes de pondération globale

On voit sur la table 4.6 que I'algorithme GAW- K -means est souvent beaucoup moins stable que
Palgorithme K -means pour la plupart des ensembles de données (excepté sur I’'ensemble de données
IR1S). Les algorithmes évolutifs sont en revanche généralement beaucoup plus stables, excepté sur
I’ensemble de données DA3. Les méthodes intégrant un processus d’apprentissage au cours de la
vie donnent les résultats les plus stables, et tout particuliérement 1’algorithme lamarckien.

4.4.5.2 Comparaison des méthodes de pondération locale

On voit sur la table 4.7 que I'algorithme LAW-K-means est plus ou moins stable que 1’algo-
rithme K-means selon les ensemble de données.

[’algorithme DE-LAW-K-means n’est pas plus stable que 'algorithme LAW-K-means. En
revanche, les résultats de I'algorithme DC-LAW-K-means sont beaucoup plus stables que ceux des
algorithmes LAW-K-means et DE-LAW-K-means.

Les méthodes lamarckiennes et baldwiniennes sont toutes plus stables que les méthodes dar-
winiennes, les algorithmes lamarckiens étant parfois plus stables que les algorithmes baldwiniens.
Il n’y a que peu de différences entre les approches évolutionnaires et coévolutionnaires pour les
méthodes lamarckiennes et baldwiniennes : les méthodes coévolutionnaires sont moins stables pour
I’ensemble de données DIABETES, mais plus stables pour ’ensemble de données SONAR.
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Critéres d’évaluation

Algorithme WG R J FM F — M. r K
DAl
K-means 0,53 (0,35) 0,79 (0,16) 0,57 (0,31) 0,68 (0,23) 0,68 (0,23) 0,52 (0,35) 0,75 (0,18)
GAW-K-means 0,48 (0,38) 0,74 (0,19) 0,51 (0,34) 0,62 (0,28) 0,62 (0,28) 0,42 (0,43) 0,69 (0,23)
DE-GAW-K-means 0,63 (0,43) 0,81 (0,22) 0,66 (0,39) 0,72 (0,32) 0,72 (0,32) 0,58 (0,49) 0,78 (0,26)
LE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DA2
K-means 0,80 (0,24) 0,89 (0,14) 0,80 (0,25) 0,87 (0,16) 0,87 (0,16) 0,79 (0,26) 0,88 (0,15)
GAW-K-means 0,64 (0,22) 0,81 (0,12) 0,63 (0,22) 0,76 (0,15) 0,75 (0,15) 0,62 (0,23) 0,78 (0,13)
DE-GAW-K-means 0,70 (0,19) 0,85 (0,12) 0,73 (0,22) 0,83 (0,14) 0,82 (0,15) 0,72 (0,23) 0,82 (0,14)
LE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DA3
K-means 0,94 (0,16) 0,97 (0,07) 0,94 (0,15) 0,96 (0,10) 0,96 (0,10) 0,94 (0,16) 0,97 (0,09)
GAW-K-means 0,40 (0,23) 0,71 (0,13) 0,49 (0,21) 0,63 (0,16) 0,63 (0,16) 0,39 (0,28) 0,66 (0,16)
DE-GAW-K-means 0,49 (0,23) 0,77 (0,14) 0,58 (0,22) 0,71 (0,18) 0,71 (0,18) 0,51 (0,30) 0,74 (0,16)
LE-GAW-K-means 0,53 (0,36) 0,76 (0,20) 0,61 (0,32) 0,71 (0,24) 0,71 (0,24) 0,50 (0,42) 0,72 (0,23)
BE-GAW-K-means 0,47 (0,34) 0,74 (0,19) 0,57 (0,29) 0,68 (0,23) 0,68 (0,23) 0,46 (0,39) 0,70 (0,21)
IRIS
K-means 0,78 (0,20) 0,88 (0,12) 0,76 (0,20) 0,85 (0,13) 0,85 (0,14) 0,76 (0,22) 0,76 (0,23)
GAW-K-means 0,81 (0,24) 0,90 (0,13) 0,82 (0,23) 0,89 (0,15) 0,88 (0,16) 0,81 (0,25) 0,81 (0,26)
DE-GAW-K-means 0,95 (0,04) 0,97 (0,02) 0,93 (0,06) 0,96 (0,03) 0,96 (0,03) 0,94 (0,05) 0,94 (0,05)
LE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DIABETES
K-means 0,66 (0,30) 0,76 (0,20) 0,69 (0,25) 0,80 (0,17) 0,79 (0,18) 0,52 (0,42) 0,64 (0,34)
GAW-K-means 0,45 (0,25) 0,61 (0,18) 0,52 (0,22) 0,66 (0,16) 0,66 (0,16) 0,21 (0,36) 0,41 (0,27)
DE-GAW-K-means 0,60 (0,32) 0,73 (0,23) 0,63 (0,29) 0,74 (0,22) 0,74 (0,22) 0,45 (0,45) 0,63 (0,30)
LE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
IONOSPHERE
K-means 0,76 (0,31) 0,83 (0,23) 0,80 (0,25) 0,87 (0,16) 0,87 (0,17) 0,64 (0,46) 0,64 (0,46)
GAW-K-means 0,89 (0,23) 0,92 (0,18) 0,91 (0,19) 0,94 (0,12) 0,94 (0,13) 0,84 (0,35) 0,83 (0,35)
DE-GAW- K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,01) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01)
LE-GAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-GAW-K-means 0,87 (0,25) 0,90 (0,19) 0,89 (0,21) 0,93 (0,14) 0,92 (0,15) 0,80 (0,38) 0,80 (0,38)
SONAR

K-means 0,59 (0,20) 0,71 (0,15) 0,62 (0,18) 0,75 (0,13) 0,75 (0,13) 0,41 (0,30) 0,41 (0,30)
GAW-K-means 0,51 (0,26) 0,65 (0,19) 0,57 (0,22) 0,70 (0,16) 0,70 (0,16) 0,29 (0,38) 0,29 (0,38)
DE-GAW-K-means 0,84 (0,07) 0,89 (0,05) 0,81 (0,09) 0,89 (0,05) 0,89 (0,05) 0,78 (0,11) 0,78 (0,11)
LE-GAW-K-means 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01)
BE-GAW-K-means 0,96 (0,03) 0,97 (0,02) 0,95 (0,03) 0,97 (0,02) 0,97 (0,02) 0,94 (0,04) 0,94 (0,04)

TAB. 4.6 : Stabilité des algorithmes de pondération globale

4.4.5.3 Conclusion sur la stabilité des résultats

Les résultats expérimentaux semblent indiquer une grande stabilité des résultats compara-
tivement aux algorithmes par hill-climbing, trés sensibles aux conditions initiales (initialisation
aléatoire des centres des classes). L’algorithme K-means (et donc les méthodes qui en dérivent) est
connu pour sa grande instabilité et des travaux ont été menés pour améliorer sa stabilité comme
par exemple la méthode présentée dans [Likas et al., 2003]. Une méthode évolutionnaire hybride
(par approche lamarckienne par exemple) semble étre une bonne solution.

4.4.6 Comparaison des pondérations

Il est intéressant de comparer quels attributs ont été mis en valeur par les différents algorith-
mes de classification avec sélection/pondération d’attributs, afin de vérifier si les algorithmes de
sélection/pondération d’attributs mettent en évidence les attributs effectivement pertinents.

Dans le cas de la sélection/pondération globale d’attributs, il est trivial de comparer différents
sous-ensembles d’attributs et différents vecteurs de poids. Dans le cas de la sélection/pondération
locale pour la classification supervisée, il est également évident de comparer différents résultats,
en les comparant classe par classe. La comparaison des pondérations est cependant plus complexe,
dans le cas de la sélection/pondération locale d’attributs, car il n’est pas possible de faire la
correspondance entre les classes.
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Algorithme waG R J FM F — M. r K

K-means 0,53
LAW-K-means 0,56
DE-LAW-K-means 0,93

0,68
0,69
0,95

0,23
0,24
0,18

0,68
0,69
0,95

0,23
0,24
0,18

0,52
0,54
0,92

0,35
0,35
0,27

0,75
0,76
0,96

0,18
0,19
0,14

(0,35) (0,16) (0,31) (0,23) (0,23) (0,35) (0,18)
(0,34) (0,16) (0,31) (0,24) (0,24) (0,35) (0,19)
(0,24) (0,12) (0,22) (0,18) (0,18) (0,27) (0,14)
LE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-LAW- K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DC-LAW- K-means 0,74 (0,40) 0,87 (0,20) 0,76 (0,37) 0,80 (0,31) 0,80 (0,31) 0,70 (0,46) 0,84 (0,24)
LC-LAW-K-means 0,75 (0,40) 0,88 (0,20) 0,78 (0,36) 0,81 (0,30) 0,81 (0,30) 0,72 (0,45) 0,85 (0,24)
BC-LAW- K-means 0,68 (0,42) 0,84 (0,21) 0,71 (0,38) 0,76 (0,32) 0,76 (0,32) 0,64 (0,48) 0,81 (0,25)
DA2
K-means 0,80 (0,24) 0,89 (0,14) 0,80 (0,25) 0,87 (0,16) 0,87 (0,16) 0,79 (0,26) 0,88 (0,15)
LAW-K-means 0,66 (0,21) 0,84 (0,11) 0,70 (0,21) 0,81 (0,14) 0,80 (0,14) 0,69 (0,22) 0,82 (0,13)
DE-LAW-K-means 0,77 (0,20) 0,90 (0,12) 0,82 (0,22) 0,89 (0,14) 0,88 (0,15) 0,81 (0,23) 0,88 (0,14)
LE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-LAW- K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DC-LAW- K-means 0,93 (0,07) 0,99 (0,01) 0,98 (0,02) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,98 (0,02) 0,99 (0,01)
LC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DA3
K-means 0,94 (0,16) 0,97 (0,07) 0,94 (0,15) 0,96 (0,10) 0,96 (0,10) 0,94 (0,16) 0,97 (0,09)
LAW-K-means 0,86 (0,28) 0,94 (0,13) 0,87 (0,26) 0,90 (0,19) 0,90 (0,19) 0,85 (0,29) 0,92 (0,15)
DE-LAW-K-means 0,64 (0,16) 0,82 (0,09) 0,61 (0,17) 0,75 (0,12) 0,75 (0,12) 0,61 (0,19) 0,79 (0,10)
LE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-LAW- K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DC-LAW- K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
LC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
IRIS
K-means 0,78 (0,20) 0,88 (0,12) 0,76 (0,20) 0,85 (0,13) 0,85 (0,14) 0,76 (0,22) 0,76 (0,23)
LAW-K-means 0,87 (0,21) 0,94 (0,11) 0,88 (0,20) 0,92 (0,13) 0,92 (0,13) 0,88 (0,21) 0,87 (0,22)
DE-LAW-K-means 0,95 (0,05) 0,98 (0,03) 0,93 (0,06) 0,96 (0,04) 0,96 (0,04) 0,95 (0,06) 0,95 (0,06)
LE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DC-LAW-K-means 0,98 (0,02) 0,99 (0,01) 0,97 (0,02) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,98 (0,02) 0,98 (0,02)
LC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DIABETES
K-means 0,66 (0,30) 0,76 (0,20) 0,69 (0,25) 0,80 (0,17) 0,79 (0,18) 0,52 (0,42) 0,64 (0,34)
LAW-K-means 0,65 (0,34) 0,76 (0,24) 0,68 (0,32) 0,76 (0,24) 0,76 (0,24) 0,52 (0,48) 0,68 (0,32)
DE-LAW-K-means 0,63 (0,14) 0,74 (0,10) 0,60 (0,13) 0,74 (0,10) 0,74 (0,10) 0,48 (0,20) 0,65 (0,13)
LE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-LAW-K-means 0,99 (0,00) 1,00 (0,00) 0,99 (0,01) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 0,99 (0,01) 1,00 (0,00)
DC-LAW-K-means 0,82 (0,31) 0,87 (0,21) 0,83 (0,28) 0,87 (0,21) 0,87 (0,21) 0,75 (0,42) 0,83 (0,28)
LC-LAW-K-means 0,90 (0,24) 0,93 (0,17) 0,91 (0,23) 0,93 (0,17) 0,93 (0,17) 0,86 (0,34) 0,91 (0,23)
BC-LAW- K-means 0,94 (0,19) 0,96 (0,13) 0,95 (0,18) 0,96 (0,13) 0,96 (0,13) 0,92 (0,26) 0,95 (0,18)
IONOSPHERE
K-means 0,76 (0,31) 0,83 (0,23) 0,80 (0,25) 0,87 (0,16) 0,87 (0,17) 0,64 (0,46) 0,64 (0,46)
LAW-K-means 0,56 (0,29) 0,68 (0,21) 0,62 (0,23) 0,75 (0,17) 0,74 (0,17) 0,34 (0,42) 0,33 (0,42)
DE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
LE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DC-LAW- K-means 0,96 (0,16) 0,97 (0,12) 0,97 (0,13) 0,98 (0,09) 0,98 (0,09) 0,94 (0,23) 0,94 (0,23)
LC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BC-LAW- K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
SONAR
K-means 0,59 (0,20) 0,71 (0,15) 0,62 (0,18) 0,75 (0,13) 0,75 (0,13) 0,41 (0,30) 0,41 (0,30)
LAW-K-means 0,76 (0,25) 0,83 (0,18) 0,75 (0,23) 0,84 (0,17) 0,84 (0,17) 0,66 (0,36) 0,66 (0,36)
DE-LAW-K-means 0,63 (0,09) 0,74 (0,07) 0,60 (0,09) 0,75 (0,07) 0,75 (0,07) 0,47 (0,14) 0,47 (0,14)
LE-LAW-K-means 0,82 (0,08) 0,87 (0,06) 0,78 (0,09) 0,87 (0,06) 0,87 (0,06) 0,74 (0,12) 0,74 (0,12)
BE-LAW- K-means 0,86 (0,12) 0,90 (0,10) 0,84 (0,13) 0,90 (0,09) 0,90 (0,09) 0,80 (0,19) 0,80 (0,19)
DC-LAW- K-means 0,94 (0,04) 0,96 (0,03) 0,93 (0,05) 0,96 (0,03) 0,96 (0,03) 0,92 (0,05) 0,92 (0,05)
LC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BC-LAW- K-means 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)

TAB. 4.7 : Stabilité des algorithmes de pondération locale

Afin de pouvoir comparer les pondérations locales obtenues, nous définissons un degré d’utili-
sation des attributs, dépendant des pondérations locales.

DEFINITION 4.1 (DEGRE D’UTILISATION D’UN ATTRIBUT)
Soit W = (w1, ..., wy) un vecteur global de poids. On défini le degré d’utilisation par U; = w;.
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Soit W = {Wh,...,Wk} un vecteur de pondérations locales, avec Wy = (wg1,...,Wkn) €t
n

Zw;w' = 1. On défini le degré d’utilisation de I'attribut F; par U; = r]?g{( W, -
=1 -

De facon évidente, le degré d’'utilisation d'un attribut F; dans une classification est élevé s’il
existe une classe C}, pour lequel le poids wy, ; est élevé par rapport aux poids des autres attributs.

Exemple :

Soient un ensemble d’attributs F = {Fy,...,Fs} et les sous-ensembles d’attributs
locauz F' = {Fy, Fy} et F? = {Fy, F3, Fy, F5} correspondant a deuz classes diffé-
rentes d’une méme classification. Les degrés d’utilisation des attributs sont alors
Uip = 1o, U= 1o, U= 1/;, Uy =1/, Us = 1/; et Us = 0.

Le degré d’utilisation d’un attribut exprime a quel point celui-ci est pris en compte par un
algorithme de classification, relativement aux autres attributs. Le degré d’utilisation d’un attribut
F; étant relatif & ceux des autres attributs, les vecteurs (¢ x Uy, ..., ¢ x U,) sont tous équivalents
entre eux quelque soit ¢ > 0.

Les algorithmes étant souvent non déterministes, il est nécessaire de comparer des moyennes
entre plusieurs résultats, ceux-ci pouvant différer d’'une exécution a I'autre. Un calcul de moyenne
entre différents vecteurs de degrés d’utilisation se fera en normalisant ces vecteurs de sorte qu’ils
aient tous la méme norme.

Afin de facilité la lecture d’un vecteur de degrés d’utilisation, celui sera normalisé de sorte que
le degré maximum soit égal a 1.

4.4.6.1 Comparaison des méthodes de pondération globale

Sur la table 4.8 est représenté le degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pon-
dération globale pour I'ensemble de données DA1. On constate que les méthodes les plus efficaces
ne donnent d’'importance qu’a I'attribut 2 qui est en effet le seul attribut pertinent.

Attributs

Algorithme attribut 1 attribut 2
GAW-K-means 0,87 (0,86) 1,00 (0,89)
DBE-GAW-K-means 0,37 (0,55) 1,00 (0,55)
LE-GAW-K-means 0,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-GAW-K-means 0,00 (0,00) 1,00 (0,00)

TAB. 4.8 : Degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pondération globale pour ’ensemble de
données DAL

Sur la table 4.9 est représenté le degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pon-
dération globale pour ’ensemble de données DA2. On constate que toutes les méthodes donnent
une grande importance & chacun des attributs corrélés, mais ne prennent pas en compte les valeurs
sur Iattribut 1 qui est pourtant indispensable pour bien discriminer les classes 1 et 2. Cela peut
expliquer les mauvais résultats obtenues par ces méthodes.

Attributs

Algorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3 attribut 4 attribut 5
GAW-K-means 0,12 (0,12) 1,00 (0,02) 0,95 (0,000 0,95 (0,01) 0,96 (0,02)
DE-GAW-K-means 0,07 (0,11) 1,00 (0,00) 0,97 (0,01) 0,96 (0,01) 0,97 (0,01)
LE-GAW-K-means 0,00 (0,00) 1,00 (0,00) 0,92 (0,00) 0,94 (0,00) 0,91 (0,00)
BE-GAW-K-means 0,00 (0,00) 1,00 (0,00) 0,92 (0,00) 0,94 (0,00) 0,91 (0,00)

TAB. 4.9 : Degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pondération globale pour ’ensemble de
données DA2
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Sur la table 4.10 est représenté le degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de
pondération globale pour ’ensemble de données DA3. On constate que les méthodes les plus efficaces
donnent un maximum d’importance & l'attribut 2, une importance moyenne a l'attribut 1 et ne
tiennent pas compte de 'attribut 3. Or pour cet ensemble de données, tous les attributs sont
pertinents, mais pas tous pour la méme classe.

Attributs

Algorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3
GAW-K-means 0,71 (0,84) 1,00 (0,89) 0,57 (0,79)
DE-GAW-K-means 0,19 (0,40) 1,00 (0,46) 0,09 (0,26)
LE-GAW-K-means 0,79 (0,87) 1,00 (0,88) 0,01 (0,00)
BE-GAW-K-means 0,48 (0,68) 1,00 (0,68) 0,01 (0,00)

TAB. 4.10 : Degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pondération globale pour I’ensemble de
données DA3

Sur la table 4.11 est représenté le degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de
pondération globale pour ’ensemble de données 1r1S. On constate que toutes les méthodes donnent
plus d’importance aux deux derniers attributs qui, comme nous ’avons vu dans la section 4.4.1.2
sont bien les plus pertinents.

Attributs
Algorithme sepallength sepalwidth petallength petalwidth
GAW-K-means 0,04 (0,04) 0,03 (0,14) 1,00 (0,17) 0,87 (0,20)

DE-GAW-K-means 0,05 (0,01) 0,02 (0,00) 1,00 (0,06) 0,69 (0,10)
LE-GAW-K-means _ 0,02 (0,00) 0,01 (0,00) 0,83 (0,00) 1,00 (0,00)
BR-GAW-K-means 0,02 (0,00) 0,01 (0,00) 0,83 (0,00) 1,00 (0,00)

TAB. 4.11 : Degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pondération globale pour I’ensemble de
données RIS

Ces résultats montrent que ces méthodes sont capables de découvrir les attributs pertinents
pour la classification des données. En revanche, des problémes se posent lorsque de trop fortes
corrélations sont, présentes. De plus, comme nous pouvions nous y attendre, lorsque les attributs
pertinents sont différents d’une classe & ’autre, les méthodes globales sont inefficaces.

4.4.6.2 Comparaison des méthodes de pondération locale

Sur la table 4.12 est représenté le degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de
pondération locale pour I'ensemble de données DA1l. On constate que, comme dans le cas des
méthodes de pondération globale, les méthodes les plus efficaces n’utilisent que 'attribut 2.

Attributs

Algorithme attribut 1 attribut 2
LAW-K-means 0,85 (0,32) 1,00 (0,34)
DE-LAW-K-means 0,05 (0,21) 1,00 (0,20)
TH-TLAW-K-means 0,00 (0,00) 1,00 (0,00)
BE-LAW-K-means 0,00 (0,00) 1,00 (0,00)
DC-LAW-K-means 0,20 (0,45) 1,00 (0,45)
T.C-LAW-K-means _ 0,25 (0,50) 1,00 (0,49)
BC-LAW-K-means 0,27 (0,51) 1,00 (0,51)

TAB. 4.12 : Degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pondération locale pour ’ensemble de
données DAL

Sur la table 4.13 est représenté le degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de
pondération locale pour I’ensemble de données DA2. Les résultats ne sont pas meilleurs que ceux
obtenus par les méthodes de pondération globale, seuls les quatre attributs corrélés entre eux sont
pris en compte, les algorithmes ne tenant pas compte de 'attribut 1.

Sur la table 4.14 est représenté le degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de
pondération locale pour ’ensemble de données DA3. On voit que tous les attributs sont utilisés
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Attributs

Algorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3 attribut 4 attribut 5
LAW-K-means 0,58 (0,71) 1,00 (0,25) 0,92 (0,22) 0,90 (0,22) 0,90 (0,22)
DE-LAW-K-means 0,14 (0,11) 1,00 (0,05) 0,95 (0,05) 0,94 (0,06) 0,95 (0,08)
LE-LAW-K-means 0,03 (0,00) 1,00 (0,00) 0,94 (0,000 0,97 (0,00) 0,98 (0,00)
BE-LAW-K-means 0,03 (0,00) 1,00 (0,00) 0,94 (0,000 0,97 (0,00) 0,98 (0,00)
DC-LAW-K-means 0,02 (0,000 0,99 (0,01) 0,92 (0,01) 1,00 (0,03) 0,99 (0,04)
LC-LAW-K-means 0,03 (0,00) 1,00 (0,00) 0,94 (0,000 0,97 (0,00) 0,98 (0,00)
BC-LAW-K-means 0,03 (0,00) 1,00 (0,00) 0,94 (0,000 0,97 (0,00) 0,98 (0,00)

TAB. 4.13 : Degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pondération locale pour ’ensemble de
données DA2

pour la classification. En effet, pour cet ensemble de données, tous les attributs sont pertinents
mais pas tous pour la méme classe, ce qui explique les résultats obtenus par les algorithmes de
pondération locale.

Attributs

Algorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3
LAW-K-means 1,00 (0,11) 0,93 (0,11) 0,94 (0,08)
DE-LAW-K-means 1,00 (0,45) 0,83 (0,47) 0,96 (0,43)
LE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 0,91 (0,00) 0,92 (0,00)
BE-LAW-K-means 1,00 (0,00) 0,91 (0,00) 0,92 (0,00)
DC-LAW-K-means 1,00 (0,01) 0,86 (0,02) 0,93 (0,01)
LC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 0,91 (0,00) 0,92 (0,00)
BC-LAW-K-means 1,00 (0,00) 0,91 (0,00) 0,92 (0,00)

TAB. 4.14 : Degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pondération locale pour ’ensemble de
données DA3

Sur la table 4.15 est représenté le degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de
pondération locale pour I’ensemble de données IRIS. On constate que, comme dans le cas des
méthodes de pondération globale, toutes les méthodes donnent plus d'importance aux deux derniers
attributs.

Attributs
Algorithme sepallength sepalwidth petallength petalwidth
LAW-K-means 0,12 (0,30) 0,05 (0,14) 1,00 (0,11)

DE-LAW-K-means 0,05 (0,08) 0,06 (0,02) (0,08) (
LE-LAW-K-means 0,02 (0,00) 0,02 (0,00) 1 00 (0,00) (0,
BE-LAW- K-means 0,02 (0,00) 0,02 (0,00) 1,00 (0,00) 0 83 (0,

DC-LAW-K-means 0,02 (0,00) 0,02 (0,00) 1,00 (0,03) 0,81 (0,04
(0,00) (0,00) (0,00) (0,
(0,00) (0,00 (0,00 (0,

LC-LAW-K-means 0,02 0,02 (0,00 1,00 0,83
BC-LAW-K-means 0,02

0,02 (0,00 7,00 0,83

TAB. 4.15 : Degré d’utilisation des attributs par les algorithmes de pondération locale pour ’ensemble de
données RIS

Ces résultats montre que ces méthodes sont capables de découvrir les attributs pertinents
pour la classification des données, que les attributs soient pertinents pour I’ensemble des données
ou spécifiques & certaines classes. En revanche, des problémes se posent toujours en cas de trop
fortes corrélations.

4.4.6.3 Conclusion sur les pondérations

Les pondérations découvertes sont utilisées pour définir les classes, mais sont aussi une informa-
tion supplémentaire fourni & 'utilisateur pour l'aider & comprendre le résultat de la classification.
Les résultats expérimentaux montrent que les pondérations des attributs ont une grande influence
sur la qualité des résultats.

En effet, sur les ensembles de données DAl et IRIS, les algorithmes de pondération globale
et locale sont capable de mettre en évidences les attributs les plus pertinents. En particulier,
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les algorithmes évolutionnaires ont tendances & éliminer complétement l'influence des attributs
non pertinent. Sur ces deux ensembles de données, la qualité de la classification est grandement
améliorée comparativement & celle des résultats de I’algorithme K-means.

Sur ’ensemble de données DA3, les algorithmes de pondérations locales sont capables de mettre
en évidence que chacun des attributs sont pertinent, bien qu’ils ne le soient pas tous pour la
méme classe, alors que les méthodes de pondération globale en sont incapable. Sur cet ensemble de
données, la qualité des résultats de classification des méthodes de pondération locale est grandement
améliorée par rapport a celle des résultats de ’algorithme K-means et des méthodes de pondération
globale.

Sur I’ensemble de données DA2, les méthodes de pondération donnent une importance maxi-
male & chacun des attributs corrélés et néglige totalement I’attribut indépendant, poutant indispen-
sable pour discriminer deux des classes. La qualité des résultats sur cet ensemble est grandement,
dégradé par rapport a celle des résultats de l’algorithme K-means.

4.4.7 Temps de calcul

Il est connu que les algorithmes génétiques sont bien plus lents & converger vers une solution
qu'un algorithme de hill-climbing (cette solution est toutefois bien souvent meilleure que celle
trouvée par un algorithme de hill-climbing).

Les approches lamarckienne et baldwinienne sont également plus colteuses en temps que
I’approche darwinienne étant donné qu’a 1’algorithme génétique s’ajoute une recherche locale. Les
méthodes coévolutionnaires sont également plus cotiteuse en temps car il est nécessaire de combiner
les résultats de chacune des populations pour obtenir la solution globale.

Nous allons donc comparer le temps d’exécution des différentes méthodes. Les tests ont tous
été réalisés sur des machines dotées de processeurs Opteron & 2,4 Ghz avec 4 Go de Ram. Ces
machines n’étaient cependant pas utilisées exclusivement pour ’exécution de ces algorithmes de
classification, ce qui peut expliquer certaines variations incohérentes.

4.4.7.1 Comparaison des méthodes de pondération globale

Sur la table 4.16 est présenté le temps de calcul des différents algorithmes de pondération
globale exprimé en ms. Les algorithmes génétiques sont effectivement plus lents que les algorithmes
classiques. Les algorithmes lamarckien et baldwinien sont 1égérement plus lents que I'algorithme
darwinien.

Cette différence en temps de calcul est cependant largement compensée par la qualité et la
stabilité des résultats obtenus. En effet, bien qu’une génération d’un des algorithmes génétiques
soit plus cotiteuse en temps de calcul qu’'une itération d’un algorithme classique, elle apporte plus
en terme de qualité.

Sur la figure 4.7 est représentée ’évolution de la fonction d’évaluation au cours du temps pour
les différents algorithmes de pondération globales.

On voit trés clairement que les algorithmes proposés sont en réalité trés intéressants en terme
de temps de calcul. Il ne suffit que de quelques générations pour obtenir un résultat quasi optimal.
On remarque également que le temps de calcul utilisé pour la recherche locale des algorithmes LE-
GAW-K-means et LE-GAW-K-means est largement compensé par un gain de qualité par rapport
a l'algorithme darwinien.

4.4.7.2 Comparaison des méthodes de pondération locale

Sur la table 4.17 est présenté le temps de calcul des différents algorithmes de pondération
locale exprimé en ms. Comme c’était le cas pour les algorithmes de pondération globale, les mé-
thodes évolutionnaires sont plus lentes que les méthodes classiques. Les algorithmes lamarckiens et
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DAl
K-means 1557 (12)
GAW-K-means 1 554 (69)
DE-GAW-K-means 5 349 (82)
(73)
(70)

LE-GAW-K-means 7 910
BE-GAW-K-means 7 815
DA2
K-means 1513 (18)
GAW-K-means 1 565 (33)
DE-GAW-K-means 6 478 (126)
53)
59)

LE-GAW-K-means 10 336
BE-GAW-K-means 10 289
DA3

K-means 1 ( )
GAW-K-means 1 (568)
DE-GAW-K-means 6 048 (582)
9 (755)

9 (801)

LE-GAW-K-means

BE-GAW-K-means 174 (801
IRIS
K-means 179 (33)
GAW-K-means 181 (9)
DBE-GAW-K-means 1 659 (59)
TE-GAW-K-means 2 535 (19)
BE-GAW-K-means 2499 (11)
DIABETES
K-means 3 582 (2 617)
GAW-K-means 3 030 (487)
DE-GAW-K-means 6 678 (544)
TLE-GAW-K-means 10 513 (546)
BE-GAW-K-means __10 630 (579)
IONOSPHERE
K-means 735 (16)
GAW-K-means 878 (331)
226)

LE-GAW-K-means 13 620 (80)
BE-GAW-K-means 13 629 (173)
SONAR

)

K-means 436 (98

®

DE-GAW-K-means 8 032 (52)
(49

(53

(
(
DE-GAW- K-means 7170 (
(
(

GAW-K-means 612
LE-GAW-K-means 18 136 )
BE-GAW-K-means 18 001 )

TAB. 4.16 : Temps de calcul des algorithmes de pondération globale

baldwiniens sont légérement plus lents que les algorithmes darwiniens. On remarque aussi que les
algorithmes coévolutionnaires sont trés légérement plus lents que les algorithmes évolutionnaires
classiques.

Comment dans le cas des algorithmes de pondération globale, cette différence en temps de
calcul est largement compensée par la qualité et la stabilité des résultats obtenus. En effet, bien
qu’une génération d’un des algorithmes génétiques soit plus cotiteuse en temps de calcul qu’une
itération d’un algorithme classique, elle apporte plus en terme de qualité.

Sur la figure 4.8 est représentée 1’évolution de la fonction d’évaluation au cours du temps pour
les différents algorithmes de pondération locales. Dans un souci de lisibilité, seuls sont affichés
les courbes des algorithmes K-means, LAW-K-means, DE-LAW-K-means, LE-LAW-K-means et
DC-LAW-K-means.

On voit trés clairement que, tout comme c’était le cas pour les algorithmes de pondération
globale, les méthodes proposées sont en réalité trés intéressantes en terme de temps de calcul
(excepté pour I'ensemble de données SONAR pour lequel les algorithmes évolutifs ont du mal a
converger). Il ne suffit, pour la plupart des ensembles de données, que de quelques générations
pour obtenir un résultat quasi optimal. On remarque également que le temps de calcul utilisé
pour la recherche locale dans 'algorithme LE-LAW-K-means et pour I'unification résultats dans
Palgorithme DC-LAW-K-means est largement compensé par un gain de qualité par rapport a
I’algorithme DE-LAW-K-means.
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F1G. 4.7 : Evolution de la fonction d’évaluation au cours du temps pour les algorithmes de pondération
globale

4.4.7.3 Conclusion sur le temps de calcul

Les résultats expérimentaux ont montré que les algorithmes évolutionnaires proposés pour
I’optimisation des fonctions de cotit pour la classification avec pondération d’attributs étaient
relativement efficace en terme de temps de calcul. En effet, sur la majorité des ensembles de
données testés, les algorithmes les plus efficaces convergeaient en moins de dix générations.

On constate que le temps de calcul nécessaire a la recherche locale & chaque génération dans
les approches hybrides est largement compensé par un fort gain en terme de qualité par rapport a
un algorithme darwinien. De méme, le temps de calcul utilisé pour unifier les différentes solutions
locales dans ’approche coévolutionnaire (darwinienne) est compensé par le gain en terme de qualité
par rapport & approche évolutionnaire (darwinienne).

4.5 Conclusion

Les méthodes de classification avec pondération d’attributs par optimisations partielles ba-
sées sur K-means peuvent étre améliorées par des algorithmes génétiques efficaces (algorithmes
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Algorithme Temps de calcul (ms)
DAl
K-means 1557 (12)
LAW-K-means 1 561 (35)
DE-LAW-K-means 5 413 (104)
TE-TLAW-K-means 7 960 (55)
BE-T.AW-K-means 7 936 (114)
DC-LAW-K-means 5 871 (83)
T.OTLAW-K-means 8 516 (148)
BC-LAW-K-means 8 460 (100)

DA2
K-means 1513 (1
LAW-K-means 1574 (3F
DE-LAW-K-means 6 669 (183)
TH-T.AW-K-means 10 614 (455)
BE-T,AW-K-means 10 773 (624)
DC-LAW-K-means 7 669 (731)
(547)
(747)

8
5

)
)
3
5

LC-LAW-K-means 11 432 (547

BC-LAW- K-means 11 513
DA3

K-means 1957 (533)

TAW-K-means T 758 (506)

DE-LAW-K-means 6 178 (751)

LE-LAW-K-means 9 242 (642)

(869)

(523)

(442)

(426)

747

533

BE-LAW- K-means 9 227 (869
DC-LAW- K-means 6 641 (523

LC-LAW-K-means 9 674 (442
BC-LAW- K-means 9 597 (426
IRIS

K-means 179 (33)
LAW-K-means 176 (13)
DE-LAW-K-means 1712 (15)
LE-LAW-K-means 2 698 (26)
BE-LAW-K-means 2 645 (28)
DC-LAW-K-means 1839 (24)
LC-LAW-K-means 2 801 (15)
BC-LAW-K-means 2 813 (131)

DIABETES
K-means 3582 (2617)
LAW-K-means 3 059 (501)
DE-LAW- K -means 6 769 (563)
LE-LAW-K -means 10 752 (555)
BE-LAW-K -means 11 059 (569)
(469)

(698)

(461)

DC-LAW-K-means 7 003 (469
LC-LAW-K-means 11 068 (698
BC-LAW-K-means 10 797 (461
IONOSPHERE

K-means 735 (1
LAW-K-means 891 (163)
DE-LAW-K-means 7 266 (264)
LE-LAW-K-means 13 901 (475)
BE-LAW-K-means 15 058 (413)
(346)
(271)
(341)

6)
163
264
475

DC-LAW-K-means 7 340
L.C-LAW-K-means 13 839

271

BC-LAW-K-means 13 832 (341
SONAR
K-means 436 (98)
LAW-K-means 744 (15)
DE-LAW-K-means 8 487 (33)
TLE-LAW-K-means 23 693 (47)
BE-LAW-K-means 23 512 (48)
DC-LAW-K-means 8 303 (170)
T.OTLAW-K-means 23 556 (23)
BC-LAW-K-means 23 463 (93)

TAB. 4.17 : Temps de calcul des algorithmes de pondération locale

lamarckien et baldwinien, approche par coévolution coopérative), permettant ainsi d’obtenir des
résultats meilleurs, de maniére plus robuste.

Il nous semble également possible de décomposer le probléme de maniére dissymétrique, en
séparant la recherche des poids de la recherche des centres. Il devient alors possible d’utiliser
des méthodes de coévolution coopérative dans le cas de la recherche de pondérations globales,
en utilisant K populations pour les centres et une population pour les pondérations, ou encore
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F1G. 4.8 : Evolution de la fonction d’évaluation au cours du temps pour les algorithmes de pondération
locale

utiliser ulations ur les centres et ulations ur les ndérations ns le cas de
d’utiliser K populations pour les centres et K populations pour les pondérations dans le cas de
pondérations locales. Ces possibilités n’ont cependant pas été étudiées dans ce mémoire.

Les résultats expérimentaux nous ont montré efficacité des algorithmes évolutionnaires (en
particulier des algorithmes lamarckiens et baldwiniens) pour I'optimisation de la fonction de cot
utilisée dans les méthodes de classification basées sur K-means. Nous avons également pu mettre
en évidence 'importance de la pondération locale d’attributs pour obtenir des résultats pertinents.

L’utilisation des méthodes présentées dans ce chapitre reste cependant limitée a la découverte
de classes sphériques dans une certaine métrique et définies & ’aide d’un prototype. De plus, nous
avons vu que les performances était particuliérement mauvaises en cas de fortes corrélations entre
les attributs. Ce type d’algorithmes n’est pas efficace sur tous les types de données et il nous est
apparu indispensable de définir un cadre plus général permettant la classification non supervisée
avec pondération locale d’attributs pour des types de classes différents.






Chapitre 5

MACLAW :unalgorithme
par approche modulaire
pour la classification

non supervisée avec
pondérationd’attributs

5.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre 3 que la plupart des méthodes de classification non supervisée
avec pondération locale des attributs étaient des méthodes intégrées. Ces méthodes, tout en étant
efficaces, sont limitées par la définition qu’elles ont des classes (classes basées sur un prototype
ou basées sur la densité) et ne sont donc pas adaptées a tous les types de données. La famille de
méthodes de classification avec pondération des attributs basées sur K-means présentée dans le
chapitre 4 est, par exemple, limitée & des classes sphériques dans une certaine métrique et définies
en fonction d’un prototype. Or, nous avons vu dans le chapitre 1 qu’il existait une grande variété
dans les méthodes de classification selon le type de classes que 'on souhaite découvrir dans les
données. Il est donc intéressant de développer une méthode de pondération d’attributs générique
pouvant étre utilisée avec n’importe quelle méthode de classification non supervisée.

Nous avons également vu qu’il est difficile pour certaines méthodes d’utiliser des pondérations
locales, en particulier dans le cas de méthodes de classification basées sur une distance inter-classes
comme par exemple I’algorithme CURE.

Dans nos travaux, nous nous sommes donc intéressés a définir une méthode de classification
non supervisée intégrant un mécanisme de pondération locale des attributs. Cette méthode doit
permettre une flexibilité maximale. Elle doit, d'une part, permettre d’utiliser n’importe quel type
de méthode d’extraction de classes (classifieurs, algorithmes ad hoc, etc.) supervisée ou non. D’autre
part, des méthodes différentes doivent pouvoir étre utilisées simultanément pour réaliser une méme
classification, notre approche pouvant ainsi étre qualifiée de multi-stratégique dans la mesure o
I’'on considére que chaque méthode utilisée correspond & une stratégie d’extraction différente.

La méthode que nous proposons s’inscrit dans un cadre plus général de 'approche modulaire
pour la classification non supervisée. Nous avons défini cette nouvelle approche qui consiste a
décomposer le probléme de classification en K classes en K sous-problémes d’extraction d’une
classe. Nous commencerons donc par détailler 'architecture générale de ’approche modulaire dans
la section 5.2.

Nous présenterons ensuite comment cette approche modulaire peut étre utilisée pour définir
une méthode de classification non supervisée avec pondération locale des attributs par approche
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enveloppe, en définissant les méthodes d’extraction des classes en fonction de méthodes de classi-
fication classiques et des pondérations globales. Cette méthode, appelée MACLAW sera exposée
dans la section 5.3. [’algorithme MACLAW sera évalué dans la section 5.4, sur différents ensembles
de données.

Nous terminerons ce chapitre par une conclusion dans la section 5.5

5.2 Architecture générale de approche modulaire

Une nouvelle approche pour la classification non supervisée appelée approche modulaire pour
la classification non supervisée (ou classification modulaire) est proposée ici. Elle consiste a décom-
poser le probléme de classification en K classes en K sous-problémes d’extraction d'une classe. Le
probléme de classification revient alors & rechercher K ezxtracteurs, mettant en évidence une classe
chacun, permettant d’obtenir des classes pertinentes et complémentaires. Les données sont alors
présentées a chacun des K extracteurs. Les K classes obtenues sont alors utilisées pour former
une classification globale des données. La recherche des extracteurs se fait par optimisation d’une
fonction d’évaluation par un algorithme de coévolution coopérative. La fonction d’évaluation est
basée sur la complémentarité des classes ainsi que sur la qualité de chacune d’entre elles.

Dans cette section, nous présenterons en détail I'approche modulaire pour la classification non
supervisée. Nous répondrons en particulier & trois questions :

Comment les classes sont-elles extraites et la classification construite ? (section 5.2.1)
— Comment est évalué le résultat d’une classification ? (section 5.2.2)
— Quel est I'algorithme utilisé pour optimiser la fonction de coiit 7 (section 5.2.3)

Un descriptif général de ’algorithme sera présenté dans la section 5.2.4.

5.2.1 Notions de base

Les extracteurs (Définition 5.1) sont les briques de base de l’approche modulaire pour la
classification non supervisée. Un extracteur extrait un seul ensemble d’objets, appelé sa classe
extraite de ’ensemble & classifier. Un extracteur peut étre vu comme un classifieur binaire, car il
cherche deux classes dans les données : la classe extraite et la classe regroupant tous les objets
n’appartenant pas a la classe extraite. Une telle fonction peut étre définie par différents procédés
comme, par exemple, un seuillage ou une méthode de classification. Selon l'application qui en
sera faite, il est possible de définir les extracteurs ad hoc, comme par exemple des algorithmes
d’extraction des routes dans les images de télédétections.

DEFINITION 5.1 (EXTRACTEUR ET CLASSE EXTRAITE)
Un extracteur X est une fonction qui retourne un sous-ensemble X (D) d’un ensemble d’objet D.

X (D) est la classe extraite de X.

Plusieurs extracteurs sont utilisés en paralléle dans un classifieur modulaire (Définition 5.2)
pour produire une classification en K classes.

DEFINITION 5.2 (CLASSIFIEUR MODULAIRE)
Un classifieur modulaire est un ensemble d’extracteur X = {X1,..., Xk} ou K est le nombre de
classes a extraire.

L’approche modulaire pour la classification non supervisée peut, étre considérée comme une
approche multi-stratégique. En effet, chaque extracteur du classifieur modulaire peut étre défini
selon une stratégie qui lui est propre.

Il est & noter que le nombre d’extracteurs (c’est-a-dire le nombre de classes) n’est pas nécessai-
rement fixe : une phase d’apprentissage peut en effet ajouter ou supprimer des extracteurs afin de
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déterminer le nombre de classes dans ’ensemble de données. Dans ce mémoire nous n’étudieront
cependant pas la possibilité de faire évoluer le nombre de classes.

Les extracteurs étant indépendants les uns des autres, les classes extraites forment une classi-
fication douce partielle (CDP) : les classes ne sont pas nécessairement disjointes et tous les objets
n’appartiennent pas nécessairement a une classe.

Fiac. 5.1 : Classifieur modulaire

Comme indiqué sur la figure 5.1, les données a classifier D sont présentées & chacun des K
extracteurs. Chaque extracteur X}, extrait une classe X (D) depuis les données selon une méthode
et des paramétres qui lui sont propres. Les différentes classes extraites sont alors regroupées dans
une classification douce partielle C, c’est-a-dire qu’il peut y avoir des intersections entre les classes
et des objets non classés.

La notion d’extracteur peut-étre étendue a une définition floue de 'appartenance & une classe,
ce qui permet d’avoir une définition plus fine des classes extraites (Définition 5.3). L’extracteur
produit alors un sous-ensemble flou (ang. fuzzy set) auquel correspond un degré d’appartenance
u (o) pour chaque objet o [Zadeh, 1965].

DEFINITION 5.3 (EXTRACTEUR FLOU)

Un extracteur flou est une fonction qui retourne un sous-ensemble flou X (D) d’un ensemble d’objets
D.

La classe extraite X (D) est alors une classe floue.

A contrario, les extracteurs présentés dans la définition 5.1 peuvent étre qualifiés d’extracteurs
durs.

Un classifieur modulaire composé d’extracteurs flous, appliqué & un ensemble d’objets D,

produira une classification floue. Contrairement & beaucoup d’algorithmes de classification floue,
K

I’équation E ux (0) = 1 n’est pas nécessairement vérifiée, ce qui signifie que des objets peuvent
k=1

avoir un degré d’appartenance proche de 1 pour plusieurs classes ou au contraire un degré d’ap-

partenance proche de 0 quelque soit la classe.

5.2.2 Evaluation de la qualité de la classification

Notre méthode de classification prévoie une phase d’optimisation (section 2.2) afin d’obtenir
la meilleure classification possible. Pour pouvoir la mettre en place, il est nécessaire de définir
comment sont évalués les résultats d’une classification par approche modulaire.

Dans le cas d’extracteurs durs, la classification produite est une CDP. Or, & notre connaissance,
aucun critére d’évaluation de la qualité d’'une CDP n’a encore été défini. Dans le cas d’extracteurs
flous, la classification produite est une classification floue. Cependant, les critéres classiques d’éva-
luation d’une classification floue ne sont pas adaptés & une classification modulaire définie & partir



94 CHAPITRE 5. MACLAW

K
d’extracteurs flous, car ils imposent que Z k. (0) = 1. 1l est donc nécessaire de définir de nouveaux

k=1
critéres d’évaluation de la qualité adaptés a la classification modulaire.

Dans une CDP, les classes sont indépendantes et peuvent donc se superposer. Il se peut aussi
que des objets n’appartiennent & aucune classe. Or, on attend d’une classification que les classes
soient les plus séparées possibles et qu’il y ait un minimum d’objets atypiques. Les classes doivent
étre le plus complémentaires possible et recouvrir un maximum d’objets de ’ensemble de données a
classifier, c’est-a-dire qu’idéalement une CDP doit étre le plus proche possible d’un partitionnement
des données. Nous définissons pour cela un degré de partitionnement qui sera discuté dans la
section 5.2.2.1.

Cependant, avoir des classes complémentaires n’est pas toujours suffisant pour garantir une
bonne classification. Il est en effet possible qu'une classe englobe la quasi totalité des objets et que
le résultat forme une partition parfaite, mais sémantiquement incohérente. Un second critére est
donc utilisé afin de tenir compte de la qualité interne des classes extraites afin d’assurer que les
classes soient le plus homogénes possible. Ce critére sera discuté dans la section 5.2.2.2.

Les résultats de classification par approche modulaire sont donc évalués selon deux critéres
qui devront étre combinés d’une maniére qui dépendra, entre autres, de ’algorithme d’optimisation
mis en ceuvre.

5.2.2.1 Degré de partitionnement

Nous allons proposer ici un critére qui a pour but d’évaluer la complémentarité des classes. Ce
critére se base sur le nombre de chevauchements entre les classes ainsi que sur la quantité d’objets
classifiés. De maniére similaire aux mesures de chevauchement dans les classifications floues, comme
par exemple 'indice de Bezdek (Définition 1.9), nous souhaitons définir un critére qui est maximum
lorsque la classification est une partition.

Pour cela nous allons d’abord introduire les notions de degré de classification d’un objet dans
une CDP (Définition 5.4) et la notion d’objet k-classifié (Définition 5.5).

DEFINITION 5.4 (DEGRE DE CLASSIFICATION)
On note dege (0) = card ({C; | o € C;}) le degré de classification d’un objet, ¢’est-a-dire le nombre
de classes auxquelles il appartient.

DEFINITION 5.5 (OBJET k-CLASSIFIE)
Un objet k-classifié dans une CDP C est défini comme un objet tel que degc (0) = k, c’est-a-dire
un objet qui appartient 4 k classes de C' et a donc été extrait par k extracteurs.

Dy(C) est défini comme 'ensemble de tous les objets k-classifiés d’'une CDP C.

De fagon évidente, une CDP C' sur un ensemble d’objets D est une partition si et seulement si
D, (C) = D. Le degré de partitionnement doit étre maximal dans ce cas 1a. Moins il y a d’objets
1-classifiés dans C' plus bas sera le degré de partitionnement de C. Réciproquement, le degré de
partitionnement, d’'une CDP doit étre élevé si le nombre d’objets appartenant & plusieurs classes et
le nombre d’objets non classifiés est minimal.

On pourrait ainsi définir le degré de partitionnement d’'une CDP C simplement par le taux
d’objets 1-classifiés par rapport au nombre d’objets dans D : Qp (C) = %ﬂ%}))' Cependant,
cette définition n’est pas satisfaisante car aucune différence n’est faite entre des objets k-classifiés

et k'-classifiés avec 2 < k < k.

Une autre définition du degré de partitionnement est donc proposée. Pour cela, un degré
d’unicité d’appartenance pour chaque objet est d’abord défini (Définition 5.6).
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DEFINITION 5.6 (DEGRE D’UNICITE D’APPARTENANCE D’'UN OBJET)
Le degré d’unicité d’un objet o dans une CDP C = {C4,...,Ck} est défini par :

1 1/2 SiOEDo(C)
Qo (0,C) = =<1 sioe D;(C)
1+ |degc (0) — 1 1k sio€ Dy (C), avec k > 2

ot degc (0) est le degré de classification de o dans C' (Définition 5.4)

Ainsi, si un objet o est 1-classifie dans C alors Qo (0,C) = 1, sinon 0 < Qo (0,C) < 1. De

plus, pour deux objets o et o', respectivement k-classifié et k'-classifié, 2 < k < k' = Qo (0,C) >
Qo (0/, C)

Nous pouvons alors définir la qualité sur ’ensemble des objets (Définition 5.7) par la moyenne
du degré d’unicité d’appartenance sur tous les objets de D.

DEFINITION 5.7 (DEGRE DE PARTITIONNEMENT)
On définit le degré de partitionnement d’'une CDP C par :

Qr (€)= % 3 Q0 (0,0)

oeD
Exemple :
Sur la table 5.1 sont représentées trois classes extraites C; = {01, 02,03,04, 05},
Cy = {03,04,05,06,07} et C3 = {o04,05,06,07,08,09} dun ensemble de données

D = {01,...,010}.

L’objet 019 est O-classifié et a donc un degré d’unicité de 1/5. Les objets o1, 02, 0s
et og sont 1-classifiés et ont un degré d’unicité de 1. Les objets o3, og et o7 sont
2-classifiés et ont un degré d’unicité de 1/5. Les objets o4 et o5 sont 3-classifiés et
ont un degré d’unicité de /3.

Le degré de partitionnement de la CDP C = {C1,Ca,C3} vaut donc 2/s.

01 02 03 04 05 06 o7 08 09 010
OV Vv J J
G v VvV 7 V
G vV VvV J V
dege 1 1 2 3 3 2 2 1 1
1 1

0
oA

TAB. 5.1 : Evaluation du degré de partitionnement dans une classification dure

Qo 1 1 e s 1 1 1)

PROPRIETE 5.1

Le degré de partitionnement d’'une CDP C' sur un ensemble de données D est d’autant plus élevé
que C' est proche d’une partition de D et réciproquement.

Preuve :

Prouvons que si une CDP C' est plus proche d’étre une partition de D alors le degré de
partitionnement sera plus élevé.

On voit facilement que Qp (C) = 1 si et seulement si C' est une partition de D. En effet, si
C' est une partition, alors D = Dy (C) et donc Qo (0, D) =1,Yo € D. Ainsi Qp (C) = 1.
Si C n’est pas une partition, il existe un objet o tel que o ¢ Dy (C) et donc Qo (0,C) < 1.
Ainsi Qp (C) < 1.

1l n’existe pas de définition exacte de ce que c’est d’étre « proche d’une partition ». Nous
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plus proche d’étre une partition qu’une autre CPD C' en étudiant trois cas pour lesquels
cela est intuitivement vrai. Dans chacun de ces trois cas, les CDP C et C' ne différent
que pour un objet o. Dans chacun des cas, on considére que la classification C est plus
proche d’étre une partition que C’.

Soit deur CDP C et C' sur un ensemble D o N éléments. On considére que le taux

K
d’objet k-classifiés dans C (respectivement C') est de py, (respectivement p}.), avec Zpk =
k=0
K /
E:p§C =1. On a alors Qp (C) = % +p1+ Z % (respectivement Qp (C') = % +
k=0 ) k=2...K
/ Pl
k=2...K

cas 1 : C et C' sont identiques, a la différence que o est 1-classifié dans C, mais 0-classifié
dans C'. Donc :
Po+ % = 1o
-p1=p)+ %
- pr =D,k € [2 K]
Alors, Qp (C) = Qp (C') = B +p1 — B —p| = 55, et done Qp (C) > Qp (C").
cas 2 : C et C sont identiques, a la différence que o est 1-classifié dans C, mais k-classifié
(avec k > 2) dans C'. Donc :

*POZPB )
*P1=11/1+N
*Pk+ﬁzp;c

ph =Py, h € [2; K]\ {k}
Alors, Qp (C) — Qp (C') = p1 + B — ph — B = J==, et donc Qp (C) > Qp (C').
cas 3 : C et C' sont identiques, a la différence que o est k-classifié dans C, mais k'-
classifié dans C', avec 2 < k < k'. Donc :

- Po = Do
p1=p'1
pk=p§€+%
P+ % =Dl

= Ph= Py b€ [2 K\ {k, K}
Alors, Qp (C)—Qp (C') = BBt B Bi — kf,;i,_XkN, et donc Qp (C) > Qp (C").

Prouvons maintenant la réciproque, c’est-a-dire qu’une CDP est d’autant plus proche
d’étre une partition que son degré de partitionnement est élevé.

Soit deuz CDP C et C', avec Q (C) > Q (C"). Supposons que C' est plus proche d’étre
une partition que C. Alors, comme nous l'avons montré, Q (C') > Q (C) ce qui est une
contradiction.

Le degré de partitionnement peut étre étendu & une définition floue de ’appartenance & une

classe. Ce critére se différencie des mesures classiques de chevauchement dans une classification

K

floue, car il n’est pas nécessaire de vérifier E ug (0) = 1.

k=1

DEFINITION 5.8 (DEGRE D’UNICITE D’APPARTENANCE FLOUE D’'UN OBJET)
On définit le degré d’unicité d’un objet o dans une CDP floue C = {C4,...,Ck} par :

1
2 - (2 X ma (0)> + > (o)

CreC

Qo (0, C) =
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Cette définition floue du degré d’unicité d’appartenance d’un objet est bien une extension
a la définition floue de 'appartenance d’un objet & une classe de la définition 5.6. En effet, on
voit facilement que si le degré d’appartenance py (0) ne peut valoir que 0 ou 1, on retombe sur la
premiére définition.

La définition de degré de partitionnement d’une classification floue est identique a la définition
pour une classification dure (Définition 5.7).

Exemple :

Sur la table 5.2 sont représentées trois classes extraites floues Cy, Ch et Cj
(avec pour fonction d’appartenance uy, ph et ph) d’un ensemble de données D =
{01,...,010}. Le degré de partitionnement flou de la classification C' = {C,C%,C%}
vaut donc environ 0,52.

01 02 03 04 05 06 o7 08 09 010
T 0,9 0,8 06 07 08 04 0,1 04 0,1 03
12 0,1 0,2 06 06 09 07 06 02 02 001
11} 0,1 0,2 04 09 09 08 08 06 0,7 04

Qo (flou) 0,77 0,63 0,42 0,42 0,36 0,43 0,53 0,5 0,63 0,5

TaB. 5.2 : Evaluation du degré de partitionnement dans une classification floue

PROPRIETE 5.2
Le degré de partitionnement d’une classification floue C' sur un ensemble de données D est d’autant
plus élevé que C est proche d’une partition de D et réciproquement.

Preuve :

Cette démonstration se base sur le méme principe que la démonstration de la propriété 5.1.
Prouvons que si une CDP C' est plus proche d’étre une partition de D alors de degré de
partitionnement sera plus élevé.

Soit deuz classifications floues C et C' sur un ensemble D de N éléments. On note 1 (0)
et 1/ (0) les degrés d’appartenance de o dans C et dans C'.

Dans chacun des deuz cas présentés ci-dessous, les distributions C et C' ne difféerent que
pour un objet o. Dans chacun des cas, on considére intuitivement que la classification C
est plus proche d’étre une partition de D que C'.

cas 1 : C et C' sont identiques sauf pour un objet o : max py (0) > max uj (0). On note
CreC clec

5= - / donc § > 0).
max pui (0) nax, i (0) (donc )

Cre

1 _ o _ _ /
Comme 5oy =2 (2 X Zax p (0)) + Cze:c i (0) =2 (2 X Cr{lgé’ Wy (0)) +
k

Z W (0) =36, on a Qo (0,C) > Qo (0,C").

cpec’
Or Qp (C) = Qp (C") = £Qo, (0,C) — £Q, (0,C"), donc Qp (C) > Qp (C”).
cas 2 : C et C' sont identiques sauf pour un objet o : max juy (0) = max uj (o) et Ik |
CreC crecr "

pi (0) <y, (0). On note 6 = py (0) — p, (0) (donc § <0).

1 _ o _ _ li
Comme 5 =2 (2 X Iax p (o)> + Cze:c pi (0) =2 (2 X cr?%/ 1y, (0)) +
k

Z MZ (0) + 67 on a QO (07 C) > QO (07 C/)

crec
OrQp(C)—Qp(C) = %QO (0,C) — %QO (0,C"), donec Qp (C) > Qp (C").

La preuve de la réciproque est identique a celle de la démonstration de la propriété 5.1.
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5.2.2.2 Qualité interne des classes

Le degré de partitionnement n’est pas toujours suffisant pour évaluer de maniére fiable la
qualité d’une classification. Il est en effet possible qu’une classe englobe la quasi totalité des objets
et que le résultat forme une partition parfaite, mais sémantiquement incohérente. Nous définissons
donc un second critére basé sur la qualité interne des classes extraites afin d’assurer que les classes
soient les plus homogeénes possible. Nous n’utilisons pas ici un critére d’évaluation inter-classes afin
de garder notre approche générale. En effet, chaque classe a pu étre extraite selon une définition
différente de ce qu’est une classe, ce qui rend impossible I'utilisation d’une mesure inter-classes.

L’évaluation de la qualité interne des classes va dépendre des méthodes d’extraction utilisées.
N’importe quel critére, pour peu qu’il prenne ses valeurs [0; 1], est utilisable dans notre méthode,
comme par exemple la compacité d’une classe. Ce critére est totalement dépendant de "application
et ne peut étre choisi a priori. Partant de ce critére, nous pouvons définir un indice de qualité
interne des classes par une moyenne géométrique sur ’ensemble des classes (Définition 5.9).

DEFINITION 5.9 (QUALITE INTERNE DES CLASSES)
On définit la qualité des classes d’une répartition par :

Qr(0) =« I ar ()
c;eC

ou gy (C;) est un critére de qualité d’une classe qui prend ses valeurs dans [0;1].

5.2.3 Optimisation

Les critéres d’évaluation définis dans la section 5.2.2 permettent de juger de la qualité d’une
classification réalisée & partir d’un classifieur modulaire. Un algorithme d’optimisation peut alors
étre utilisé pour « découvrir » des extracteurs produisant des classes pertinentes et complémen-
taires. Cette méthode doit faire évoluer simultanément les K extracteurs, de sorte que les classes
extraites maximisent les deux critéres d’évaluation.

Les extracteurs pouvant étre définis de maniéres trés variés, il est difficile de définir une
méthode d’optimisation générale par hill-climbing, descente de gradient, ou programmation linéaire
car la fonction d’optimisation ne peut pas étre aisément exprimable par une fonction mathématique.
Nous avons donc choisi d’utiliser les algorithmes évolutionnaires, plus précisément les algorithmes
de coévolution coopérative, comme méthode d’optimisation.

Nous présenterons dans cette section comment sont encodés les individus (section 5.2.3.1)
quelle est la fonction & optimiser (section 5.2.3.2) et comment sont évalués les individus (sec-
tion 5.2.3.3). Nous présenterons également comment sont initialisés (section 5.2.3.4) et modifiés

(section 5.2.3.5) les individus représentatifs de chaque population.

5.2.3.1 Encodage des individus : génotype et phénotype

L’encodage d’un extracteur dans un chromosome va dépendre de la méthode d’extraction
employée. Si l'extraction est réalisée par des seuillages sur les différents attributs, l'extracteur
peut-étre alors encodé simplement par I’ensemble des seuils. Pour des méthodes d’extraction plus
complexes, un extracteur peut étre encodé par un arbre syntaxique représentant la fonction a
utiliser pour extraire la classe (programmation génétique).

Dans une approche évolutionnaire, le génotype d’un individu contient, I’encodage de 1’ensemble
des extracteurs. Le phénotype d’un tel individu est toujours une CDP (dans le cas d’extracteurs
durs) ou une classification floue (dans le cas d’extracteurs flous). La classification est simplement
obtenue par 'application des extracteurs encodés dans I'individu & un ensemble de données D.
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Cependant, le principe méme de l'approche modulaire pour la classification non supervisée
permet, une décomposition naturelle du probléme et une approche par coévolution coopérative
symétrique peut étre mise en ceuvre de maniére évidente. Pour cela, K populations d’extracteurs
sont utilisées. Dans cette approche, le génotype d’un individu contient uniquement ’encodage
d’un extracteur. Le phénotype d’un tel individu est alors une classe extraite dure (dans le cas
d’extracteurs durs) ou floue (dans le cas d’extracteurs flous), obtenue par application de 'extracteur
encodé dans l'individu a I’ensemble de données D.

5.2.3.2 Fonction d’évaluation

L’évaluation d’une CDP se fait par deux critéres : le degré de partitionnement (Définition 5.7)
et la qualité interne des classes (Définition 5.9). Nous cherchons donc & optimiser simultanément ces
deux critéres. Or la plupart des méthodes d’optimisation, en particulier les algorithmes génétiques,
permettent d’optimiser une seule fonction d’évaluation. L’optimisation multiobjectif n’est pas un
probléme trivial car I’amélioration d’une solution sur un critére d’évaluation ne garantit pas une
améliorations sur les autres critéres. De nombreuses recherches ont été menées a ce sujet [Fonseca
et Fleming, 1995 ; Tan et al., 2005] et plusieurs approches ont été proposées, comme par exemple :

I’agrégation de plusieurs critéres en un seul peut se faire par une moyenne arithmétique ou
géométrique pondérée, par un simple produit ou par toute autre fonction ;

— l'utilisation de priorités dans les objectifs consiste & trier les individus dans I'ordre lexicogra-
phique selon la priorité de chacun des objectifs. Dans notre cas, il n’existe aucune priorité
entre les critéres d’évaluations ;
un individu I»9 est dit dominé au sens de Pareto s'il existe au moins un individu I7¢
meilleur sur tous les critéres d’évaluation. On considére alors tous les individus non dominés
au sens de Pareto comme les meilleurs individus de la population, en leur affectant une
qualité maximale pour cette génération. On recherche alors parmi les individus restant les
individus non dominés, pour leur affecter une qualité un peu moins élevée. Le processus est
alors répété jusqu’a ce que tous les individus soient évalués ;

— une population peut étre divisée en plusieurs sous-populations (une par objectif). Les indivi-
dus d’une population sont évalués selon un seul des objectifs (qui differe bien entendu d’une
sous-population & lautre). Par moment, les meilleurs individus de chaque sous-population
sont mélangés avec les autres pour permettre ’optimisation de tous les critéres. Cette mé-
thode est cependant difficile & mettre en oeuvre, en particulier dans le cas de la coévolution
qui utilise déja plusieurs populations.

Bien que chacune de ces méthodes aurait pu étre employée, afin de simplifier I'implantation de
notre méthode et de vérifier sa faisabilité, nous avons choisi d’agréger les deux critéres en un seul par
un simple produit : ainsi un individu c¢ fois meilleur sur un des deux critéres d’évaluation aura c fois
plus de chance d’étre sélectionné dans un processus de sélection par roue de loterie. L’algorithme
aura donc pour objectif de maximiser l'indice de qualité d’'une CDP (Définition 5.10).

DEFINITION 5.10 (INDICE DE QUALITE D'UNE CDP)
La qualité d’'une CDP C' est définie par :

Qopp (C) =Qp (C) x Q1 (C)

5.2.3.3 Evaluation des individus

Dans la section 5.2.3.2, nous avons présenté la fonction que ’algorithme coévolutionnaire doit
optimiser. Il reste cependant & définir comment les individus sont évalués.

Dans une approche évolutionnaire, un individu est évalué en fonction de l'indice de qualité
d’une CDP (Définition 5.10). Les K classes sont extraites a partir d'un ensemble de données D en
fonction des K extracteurs encodés dans l'individu. L’individu est alors évalué selon la qualité de
la CDP formée & partir des différentes classes extraites.
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Cependant, dans le cas de notre approche par coévolution coopérative, I’évaluation d’un indi-
vidu est plus complexe. Chaque individu ne produit qu'une partie de la solution (une classe). La
solution globale (une classification en K classes) est construite en fonction des autres populations.
Comme cela a été présenté dans la section 2.4, il est préférable d’évaluer un individu dans un en-
vironnement simple ou multiple, c’est-a-dire en fonction d’un ou plusieurs individus représentatifs
de chacune des autres populations, définis par les meilleurs individus découverts dans chacune des
populations.

Soit p le nombre d’individus représentatifs d'une population. On note alors
AY = {Al’g, .. .,Ap’g} I'environnement 3 la g-iéme génération avec A»9 = {Ai’g, cee Ai’(g} ol
Azg est la classe extraite par le i-iéme individu représentatif de la k-iéme population & la g-iéme
génération.

DEFINITION 5.11 (EVALUATION D’'UN INDIVIDU)
Un individu I;)Y encode un extracteur XY qui permet d’obtenir une classe extraite X7 (D).
L’individu I;}? est évalué par :

Q)=  max (Q(C))

CeAs(X,9(D))

ot A9 (X;;g (D)) - {{N;hg, X9 (D), .. .,N;(K’g} | pn € [L:p],Vh € [1: K]\ {k}}.

Plus simplement dans le cas d’'un environnement simple (c’est-a-dire si p = 1), la qualité d’un
individu I}’? est donnée par :

(i) -0 (2 (s270)

ot AL (X;;g (D)) - {A}’g, XD, .,A}gf}.

Exemple :

) 1 1,
Soit un ensemble D = {o01,...,010} et A7 = {01,02,03,04}, AY? = {03,04,05,06}
et A3Y = {05,06,07} les classes extraites dures des individus représentatifs, avec

ar (A17) = 0,8, 4/ (837) = 0,7 et s (A}°) = 0,6.
L’évaluation d’un individu I;’g permettant d’obtenir une classe extraite X;’g (D) =

{07,08,09} ayant une qualité interne qr (X;’g (D)) = 0,8 se fait en évaluant la

qualité de la CDP A9 (X;’g (D)) = {Ai’g,X;’g (D),Aé’g}, comme indiqué sur
la table 5.3, Qp (I;vg) —0,9. Ainsi Q (I;vg) —0,9%x {/0.8X0.8x0.6~0,58.

01 02 03 04 05 06 or 08 0Og 010

X7 (D) v VY
Af, v VoV
degc 1 1 1 1 1 1 2 1 1 0
Qo 1T 1 1 1 1 1 15 1 1 1p

TAB. 5.3 : Evaluation d’un individu dans une approche coévolutionnaire
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5.2.3.4 Initialisation des individus représentatifs

Comme cela a été exposé dans la section 2.4.4.2, les individus représentatifs ne sont pas définis
a la premiére génération. Pour définir A!, nous avons vu qu’il existe deux méthodes : les colla-
borations arbitraires et l'utilisation d’une méthode d’initialisation. Les collaborations arbitraires
consistent & évaluer un certain nombre de collaborations entre individus de chaque population et
de choisir les meilleurs comme individus représentatifs. L’utilisation d’une méthode d’initialisation
consiste a utiliser le résultat d’un autre algorithme d’optimisation afin de se placer dans une zone
favorable de I’espace de recherche.

Une méthode d’initialisation des individus représentatifs n’a besoin que de découvrir le phé-
notype des individus représentatifs, pas leur génotype. Ainsi, dans un algorithme de classification
modulaire, le génotype correspond a I’encodage des extracteurs et le phénotype aux classes ex-
traites. La méthode d’initialisation des individus représentatifs doit donc découvrir un ensemble de
classes. Une méthode de classification classique peut étre utilisée comme méthode d’initialisation
des individus représentatifs, comme par exemple les méthodes K-means, COBWEB ou EM.

Comme cela est illustré sur la figure 5.2, une classification est effectuée a partir des données
D, avec un algorithme M;,;;. Une classification Cj,;; est alors obtenue. S’il est possible de définir
le nombre de classes de I'algorithme (comme c’est le cas pour K-means par exemple), celui-ci doit
étre configuré pour découvrir K classes (c’est-a-dire une classe par population) ; chaque classe de
Cinsit sera alors utilisée pour définir le phénotype d'un individu représentatif d’une population.
Dans le cas contraire (comme c’est le cas pour COBWEB), ’algorithme doit étre configuré pour
trouver au moins K classes ; K classes seront alors choisies pour définir le phénotype d’un individu
représentatif d’une population.

Si la méthode d’initialisation utilisée est un algorithme produisant une classification dure et
que cet algorithme découvre K classes (ce qui est cas par exemple si I'on utilise 1’algorithme K-
means comme méthode d’initialisation), le degré de partitionnement de la classification initiale est
alors maximal. Cela n’est cependant pas génant étant donné que les classifications sont évaluées
selon deux critéres, le degré de partitionnement et la qualité interne des classes.

L’utilisation d’un environnement multiple permet de garantir une diversité et donc une
meilleure évaluation des individus. Cependant les individus représentatifs d’'une population Py
doivent étre représentatifs de la classe C. Les classes des individus représentatifs doivent étre
suffisamment similaires entre elles (elles doivent correspondre a la méme niche de I’écosystéme).
Si deux individus représentatifs d’'une méme population sont trop différents, c’est que I'un d’eux
correspond plutét & une autre population. Il est difficile de mettre en ceuvre une méthode
d’initialisation permettant d’obtenir des individus représentatifs représentants des classes
similaires en utilisant des méthodes de classification non supervisée. Dans le cas d’un
environnement, multiple, il est donc préférable que 1’évaluation des individus de la premiére
génération ne se fasse que dans un environnement simple.

D
Mt
Cinit
1,1 ‘4/ ¢1,1 \ 1,1
A A, Ag AK

Fi1G. 5.2 : Initialisation des individus représentatifs par une méthode de classification
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5.2.3.5 Modification des individus représentatifs

A la fin de chaque génération, les p individus représentatifs de chaque population sont mis &
jour en fonction des p meilleurs individus de chacune des populations. On note B,i’g, oo, B les
classes extraites par les p meilleurs individus de la population P{ a la g-iéme génération. Comb9
est ’ensemble des CDP qu’il est poqqible de construire en utilisant pour la k-iéme classe les classes
extraites Ak’g ou Bk avec i =1,...,p (on a donc card (Comb?) = (2 x p)™).

AL9+L est définie comme la meilleure CDP de Comb9. Si p > 1, les classes des meilleures
combinaisons sont utilisées. Cependant, afin d’assurer la diversité des individus représentatifs, une
méme classe ne peut pas servir & définir plusieurs individus représentatifs d’une population. Donc,
s’il y a p individus représentatifs dans chaque population, les p meilleures combinaisons au moins
seront étudiées pour définir ces individus représentatifs a la génération suivante.

Exemple :

Dans un probléme de classification en trois classes, avec deux individus représen-
tatifs par population, l’évaluation des combinaisons est présentée sur la table 5.4
(dans ordre décroissant de qualité). Les individus représentatifs choisis sont alors
B9, A9, AV, AYY, B9 et BYY (en gras dans la table). Ainsi A9t

{B%,g’ Aé’g,Aé’g} et A29+1 — {A%,ngg,g’Bé,g}.

Combinaison Qualité
{B}’g N A;g} 0,56
{ Lg A19 Alg} 0,54
{ } 0,53
{Alg 3279 Alg} 0,52
{ By}

0,46

TAB. 5.4 : Evaluation des combinaisons

5.2.4 Descriptif de P’algorithme

En nous basant sur les notions présentées dans les sections précédentes, nous pouvons décrire
notre algorithme modulaire de classification non supervisée.
Etape 0 — initialisation
— les individus représentatifs sont initialisés (par coopérations arbitraires ou par I'utilisa-

tion d’'une méthode d’initialisation);
les individus sont initialisés aléatoirement.

A chaque génération g, la procédure suivante est répétée jusqu’a atteindre un critére d’arrét
(évaluation satisfaisante, nombre de génération maximale) :
Etape 1 évaluation des individus

les classes sont extraites a partir de chacun des individus;

— les individus sont évalués en fonction de leur classe extraite et des individus représen-
tatifs ;

— les meilleurs individus de chaque population sont sélectionnés.

Etape 2 — mise a jour des individus représentatifs
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Les individus représentatifs sont mis a jours en fonction des meilleurs individus de chacune
des populations et des individus représentatifs de la génération courante.

Etape 3 reproduction

De nouveaux individus sont créés par reproduction (par les opérateurs de sélection, de
croisement et de mutation), indépendamment dans chaque population.

5.3 Approche modulaire pour la classification non supervisée
avec pondération d’attribut

[’approche modulaire pour la classification non supervisée présentée dans la section 5.2 peut
étre utilisée pour définir une méthode de classification avec pondération locale des attributs par
approche enveloppe. Dans cette section nous allons présenter une nouvelle méthode appelée MA-
CLAW (Modular Approach for Clustering with Local Attribute Weighting).

MACLAW est basé sur 'observation suivante : 'utilisation, de maniére globale, de pondéra-
tions pertinentes pour une classe C} peut permettre de mettre en évidence la classe Cy, les autres
classes pouvant étre confondues entre elles. Ainsi, si I'on produit différentes classifications, en uti-
lisant pour chacune des pondérations globales différentes, des classes pertinentes vont apparaitre
dans certaines classifications mais pas dans d’autres. Une combinaison de ces différentes classifica-
tions, en choisissant pour chacune les classes pertinentes mises en évidence, pourrait amener & la
construction d’une classification judicieuse des données. Cette approche a donc 'avantage de n’uti-
liser que des pondérations globales pour découvrir les classes, ce qui permet d’utiliser n’importe
quel type d’algorithme de classification, tout en permettant aussi de construire une classification
avec pondération locale des attributs.

Ce principe peut étre mis en ceuvre dans une approche modulaire : 'extraction d’une classe se
fait alors en réalisant une classification des données selon une méthode quelconque et en utilisant
des pondérations globales, puis en choisissant, selon un certain critére, une des classes obtenues
comme classe extraite.

Dans cette section, nous exposons la méthode MACLAW construite sur des extracteurs basés
sur des classifieurs. Cette méthode peut produire des classifications dures ou floues (section 5.3.1).
Nous présenterons ensuite ’encodage des extracteurs dans 1’algorithme génétique intégré dans
MACLAW ainsi que les opérations génétiques qui sont utilisées (section 5.3.2).

5.3.1 Extracteurs basés sur des classifieurs

Dans MACLAW, un extracteur est défini en fonction d’'une méthode de classification donnée
par 'utilisateur (Définition 5.12).

DEFINITION 5.12 (EXTRACTEUR BASE SUR UN CLASSIFIEUR)
Un extracteur basé sur un classifieur est un triplet X = (M,w,s), ou M est une méthode de
classification, w un vecteur de poids {w1,...,w,} et s un critére de sélection d’une classe.

Le processus d’extraction d’une classe est, présenté sur la figure 5.3. L’application de la méthode
M sur un ensemble de données D en utilisant le vecteur global de poids w permet d’obtenir un
ensemble de classes M* (D) = {Cl, Co,. .., CK;Z} (le nombre de classes obtenues K}; dépend a la
fois de la méthode employée et du vecteur de poids utilisé). La classe extraite X (D) est alors la
classe qui maximise le critére s, c’est-a-dire X (D) = Argmax (s (Cy)).
CreMv (D)
Le critére s peut étre défini de différentes maniéres. Nous proposons ici 2 critéres de sélection.

La sélection de la classe extraite par un critére fize se fait en utilisant un critére de qualité de
classe, comme par exemple I'indice de qualité de Wemmert et Gancarski pour une classe [Wemmert
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Fi1G. 5.3 : Extracteur basé sur un classifieur

et al., 2000]. Cette approche consiste a choisir la meilleure classe parmi celles obtenues par la
méthode de classification M. Le désavantage de ce critére est qu’il néglige toutes les autres classes
qui peuvent s’avérer étre plus adaptée aux autres classes de la CDP et donc produire un meilleur
résultat.

La sélection de la classe extraite en fonction d’autres classes se fait en utilisant des classes de
référence C1,...,Ck—1,Ckt1,-..,Ck. On considére alors Xy (My, wg, s) un extracteur défini par
un classifieur. On note M}" (D) = {ijl, Cro,.--, C’k,K;&} le résultat de la classification obtenue,
sur les données D, par la méthode My et les poids w. La classe extraite par X est alors :

Xk (D) = Argmax Q({Cl,...,Ck,1,0k7h,ck+1,...,CK})
{Cr.neMp (D)}

La classe extraite est donc choisie en fonction de la qualité de la classification obtenue avec
les classes de référence. Cette méthode de sélection s’étend facilement & un nombre quelconque de
classes de référence.

Cette méthode de sélection peut étre utilisée de deux maniéres différentes selon qu’il s’agisse
d’évolution classique ou de coévolution coopérative. Dans le cas d’une évolution classique, la classe
extraite d’'un extracteur X va dépendre des classes obtenues par les classifieurs définissant les
extracteurs pour les autres classes. Dans le cas de la coévolution coopérative, la classe extraite sera
définie en fonction des classes des individus représentatifs.

Pour étendre la notion d’extracteurs définis par des classifieurs a des extracteurs flous, il faut
définir une fonction d’appartenance selon la méthode employée.

Pour les méthodes produisant des classifications floues (comme Fuzzy-C-means), on peut utili-

ser les degrés d’appartenance aux classes données par I'algorithme, mais souvent ce degré d’appar-
K

tenance est dépendant du nombre de classes car Zuk (0) = 1. En particulier, un objet atypique
k=1
aura !/k comme degré d’appartenance, cette valeur dépendant du nombre de classes.

Il est en fait possible de définir des extracteurs flous & partir de toute méthode de classification
basée sur un centre de classe, méme pour des méthodes proposant des classes dures (comme par
exemple K-means, Fuzzy-C-means ou SOM). Nous proposons que le degré d’appartenance d’un
objet 0 & un classe C dans une classification C soit défini en fonction du rapport entre la dis-
tance entre o et le centre de C}, et celle entre o et les centres des autres classes de 'extracteur
(Définition 5.13).

DEFINITION 5.13 (DEGRE D’APPARTENANCE A UNE CLASSE DEFINIE PAR UN CENTRE)

Soit C' = {C4,...,Ck} une classification dont toutes les classes sont définies dans le méme espace,
c’est-a-dire selon la méme pondération des attributs, et ¢ = {c1,...,cx} les centres des classes de
C' (cx, est le centre de la classe Cy).
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Le degré d’appartenance d’un objet o a la classe C}, est défini par :

d(o,c “ .
jio) = P (—111 (%) X (7(1(0(7%’21)) ) , 8i d(0,Cmin) #0
0, sinon
avec Cmin = Argmin (d (0,¢;)) le centre de classe le plus proche de o différent de ¢y et avec o > 0
Py
et 0 < <1

Le paramétre ¢ est le degré d’appartenance de o & Cj, lorsque o se trouve a la frontiére de
la classe (donc que d (o, ci) = d (0, Cmin)). Si l'objet o appartient & la classe Cj, c’est-a-dire que
d (o, cr) < d (0, cmin), alors pe, (0) > . Si au contraire o n’appartient pas a la classe Cy, c’est-a-dire
que d (o, ci) > d (0, cmin), alors pe, (0) < .

Le paramétre « va modifier le niveau de flou de la fonction d’appartenance : plus « est élevé,
plus la classe sera «durey (quand « tend vers +oo, ur(o) tend vers une définition binaire de
Pappartenance aux classes).

Un extracteur flou X = (M,w,s) avec M une méthode basée sur les centres des classes
va calculer le degré d’appartenance des objets & la classe extraite en fonction des classes non
sélectionnées. Le degré d’appartenance des objets a la classe extraite se fait simplement en calculant
le degré d’appartenance & X (D) dans M™ (D).

5.3.2 Génotype des individus et opérations génétiques

Dans une premiére étude, afin de valider notre approche et d’en vérifier la faisabilité et ’effi-
cacité, nous utilisons une méthode unique, qui reste fixe au cours de ’apprentissage, pour tous les
extracteurs. Seules les pondérations des attributs évoluent, les individus ne seront donc représentés
que par les pondérations utilisées.

Dans une approche évolutionnaire, chaque individu encode un ensemble de K extracteurs. Le

chromosome du i-iéme individu & la g-iéme génération W49 = (le,g’ cee W}{’g) est alors constitué

des poids sur chaque attributs pour chaque extracteur W,i’g = (wi’gl, . ,wlkgn) (F1G. 5.4).

Chromosome W*9

ig ig ig ig ig @9 i,9
o [t [ o | [on ] e | o
Classe 1 : W9 Classe 2 : W9 Classe K : Wg¥

Fi1G. 5.4 : Un chromosome dans une approche évolutionnaire

Dans notre approche coévolutionnaire, chaque individu est un extracteur. Un chromosome est
alors constitué des poids sur chaque attribut pour cet extracteur. On note W9 = (w}c’gl, e ,w}c’gn)
. .

le chromosome du i-iéme individu de la k-iéme population a la génération g (F1a. 5.5).

G

i,9 i,9
U)k'.2 U)k'.n

i,9

Chromosome W, ¢

Fi1Gg. 5.5 : Un chromosome dans une approche coévolutionnaire

Les opérations génétiques utilisées sont les suivantes :

— initialisation : une valeur réelle (entre 0 et 1) est choisie aléatoirement pour chaque géne;
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croisement : un croisement uniforme est utilisé car sinon l'ordre des attributs (choisi arbi-
trairement) aurait une influence sur les croisements, comme cela a été dit dans le chapitre 2;
— mutation : une nouvelle valeur réelle est générée aléatoirement pour chaque géne mutant.

5.4 Evaluation de la méthode MACLAW

Nous avons évalué 'efficacité de la méthode de la méme facon que les algorithmes évolution-
naires basés sur K-means dans le chapitre 4. Nous avons réalisé les tests sur les mémes ensembles
de données selon les mémes critéres d’évaluation.

Nous allons tout d’abord présenter les paramétres utilisés dans les différentes variantes de la
méthode (section 5.4.1), puis nous comparerons les différents algorithmes selon la fonction d’éva-
luation que nous avons défini dans ce chapitre (section 5.4.2). Nous évaluerons ensuite la pertinence
des résultats de classification obtenus en les comparant & une classification optimale (section 5.4.3).
Nous évaluerons également la stabilité des résultats dans la section 5.4.4, les pondérations obtenues
dans la section 5.4.5, ainsi que le temps de calcul dans la section 5.4.6.

5.4.1 Configuration des algorithmes

L’algorithme MACLAW a été testé en utilisant des extracteurs définis a partir de la méthode
de classification K-means ou de la méthode EM. Dans chacun des cas, le nombre de générations
a été fixé a 100 et le nombre d’individus par population a 20. Le nombre de classes (et donc de
populations) est fixé au nombre de classes présentes dans ’ensemble de données testé. Afin de
valider notre approche, nous avons choisi de n’évaluer les algorithmes qu’en utilisant des valeurs
standard pour les différents paramétres spécifiques aux algorithmes génétiques et de ne pas étudier
I'influence de chacun d’eux. Nous avons donc utilisés les paramétres suivant :

le taux de croisement est fixé & 70 % ;
le taux de mutation est fixé a5 % ;
la sélection proportionnelle (roulette wheel selection) est utilisée.

Les autres paramétres de ’algorithme sont les suivants :

— l’algorithme utilisé pour définir les extracteurs (K-means ou EM) ;
le type d’extracteurs (durs ou flous);
le nombre d’individus représentatifs ;

— le critére de sélection de la classe extraite (par un critére fixe WG, ou en fonction des
individus représentatifs) ;

— la technique d’initialisation des individus représentatifs (par collaborations arbitraires ou
par un algorithme de classification) ;
la distance utilisée pour I’algorithme K-means (distance euclidienne, L2, ou distance de
Manhattan, L').

Nous avons décidé de faire varier la distance utilisée car les classes peuvent prendre des formes
plus facile & découvrir dans une distance plutdot qu’une autre.

Afin d’évaluer 'influence des divers paramétres, nous les avons fait varier 4 partir d’une confi-
guration standard.

Dans la configuration standard (notée cfg. stand.), les extracteurs sont basés sur K-means et
proposent des classes dures. Le nombre d’individus représentatifs par population est fixé a 3 et la
sélection de la classe extraite se fait en fonction des individus représentatifs. Ceux-ci sont initialisés
par les classes obtenues par I’algorithme K-means. La distance L? est utilisée. Le critére de qualité
interne des classes utilisé est celui de Wemmert et Gancarski.

Afin de vérifier 'importance de chacun des paramétres que nous avons définis, cinqg autres
configurations sont dérivées de la configuration cfg. stand. :
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dans la configuration cfg. arb., les individus représentatifs sont initialisés par des collabora-
tions arbitraires ;

— dans la configuration cfg. W@G, la classe extraite est sélectionnée en fonction d’un critére
fixe WG ;
dans la configuration cfg. 1 rep., un seul individu représentatif par population est utilisé;
dans la configuration cfg. flou, les classes extraites sont floues en utilisant la définition 5.13,
avec p = 1/ et o = 3 (les premiéres expériences ont montré que ces paramétres avaient peu
d’influence sur les résultats) ;

— dans la configuration cfg. L', la distance L' est utilisée.

Une derniére configuration a été testée (notée cfg. EM). Les extracteurs sont basés sur EM
et proposent des classes floues. Le nombre d’individus représentatifs par population est fixé a 3
et la sélection de la classe extraite se fait en fonction des individus représentatifs. Ceux-ci sont
initialisés par les classes obtenues par I’algorithme EM. Il n’existe pas & notre connaissance un
critére normalisé entre 0 et 1 permettant d’évaluer les classes fournies par EM. Les classifications
ont donc été uniquement évaluées en fonction du degré de partitionnement, sans tenir compte de
la qualité interne des classes. Le degré d’appartenance des objets aux classes est basé sur celui
proposé par EM.

Les différentes configurations testées sont présentées sur la table 5.5.

Type Nombre Sélection de Initialisation
Configuration  Algorithme , yp d’individus la classe des individus  Distance
d’extracteurs ., - . ) .
représentatifs extraite représentatifs
cfg. stand. K-means durs 3 mfi]wdus. K-means L?
représentatifs
individus collaborations 9
cfg. arb. K-means durs 3 représentatifs arbitraires L
cfg. WG K-means durs 3 WGy K-means L?
individus 2
cfg. 1 rep. K-means durs 1 représentatifs K-means L
individus 2
cfg. flou K-means flous 3 représentatifs K-means L
cfg. L1 K-means durs 3 lﬂfiIVlduS. K-means Lt
représentatifs
cfg. EM EM floue 3 individus EM /

représentatifs

TaB. 5.5 : Configurations de MACLAW testées

Ces différentes configurations ont été comparées a I’algorithme K-means selon les distances L2
et L' ou & I'algorithme EM (selon la méthode utilisée pour définir les extracteurs). Les méthodes
testées étant toutes non déterministes, nous présentons des résultats correspondant & une moyenne
sur 100 exécutions (’écart type est précisé entre parenthéses).

5.4.2 Comparaison selon la fonction d’évaluation

Nous allons tout d’abord tester différentes configurations selon la fonction d’évaluation utilisée
dans l'algorithme génétique, c’est-a-dire selon le degré de partitionnement, la qualité interne des
classes et la qualité d’'une CDP qui est le produit des deux précédents (TAB. 5.6). Dans cette section,
nous allons comparer les différentes configurations basées sur K-means, produisant des classes dures
et utilisant la distance L2. Les autres configurations ne sont en effet pas comparables, I’évaluation
du degré de partitionnement par des extracteurs flous (configuration c¢fg. flou) étant trop différents
des valeurs obtenues avec des extracteurs dures et la distance utilisée pouvant également avoir une
influence (configuration cfg. L!).

On remarque que la configuration cfg. WG, ou la sélection des classes se fait en fonction du
critére fixe WG, produit toujours un moins bon résultat selon le degré de partitionnement, la
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qualité interne des classes et donc sur la qualité totale (sauf sur les ensembles de données DA2 et
DA3).

On voit également que, sur 'ensemble de données IRIS, la configuration cfg. arb., ou l'initia-
lisation des individus représentatifs se fait par des collaborations arbitraires, et la configuration
cfg. WG produisent un moins bon résultat pour le degré de partitionnement que les configurations
cfg. 1 rep. et cfg. stand., mais un meilleur résultat selon la qualité interne des classes. Cela semble
indiquer que les deux critéres d’évaluation peuvent étre contradictoires sur certaines données. Il
serait donc nécessaire de tester des méthodes d’optimisation multiobjectif plus complexes qu’une
simple agglomération en un seul critére. La qualité totale donne ici 'avantage aux configurations
cfg. arb. et cfg. WG

Sur I’ensemble DA3, la configuration cfg. 1 rep., qui n’utilise qu’un seul individu représentatif,
produit des résultats légérement inférieurs aux autres configurations pour 'indice de qualité interne
des classes et donc pour la qualité totale.

Critéres d’évaluation

. Degré de ualité ualité
Algorithme partiti%nnement (i;l)werne (;t)ota]e
DpAl
cfg. stand. 1,00 (0,00) 0,90 (0,01) 0,90 (0,01)
cfg. arb. 1,00 (0,00) 0,90 (0,02) 0,90 (0,02)
cfg. WG 0,92 (0,03) 0,72 (0,03) 0,66 (0,02)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,00) 0,90 (0,01) 0,90 (0,01)
DA2
cfg. stand. 1,00 (0,00) 0,85 (0,00) 0,85 (0,00)
cfg. arb. 1,00 (0,00) 0,85 (0,00) 0,85 (0,00)
cfg. WG 1,00 (0,00) 0,85 (0,00) 0,85 (0,00)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,00) 0,85 (0,00) 0,85 (0,00)
DA3
cfg. stand. 0,99 (0,01) 0,73 (0,03) 0,73 (0,03)
cfg. arb. 0,99 (0,01) 0,74 (0,03) 0,74 (0,03)
cfg. WG 0,99 (0,01) 0,75 (0,02) 0,75 (0,02)
cfg. 1 rep. 0,99 (0,01) 0,70 (0,02) 0,70 (0,03)
RIS
cfg. stand. 0,98 (0,03) 0,73 (0,04) 0,72 (0,03)
cfg. arb. 0,95 (0,02) 0,79 (0,02) 0,75 (0,03)
cfg. WG 0,95 (0,02) 0,80 (0,02) 0,75 (0,03)
cfg. 1 rep. 0,98 (0,02) 0,73 (0,05) 0,71 (0,04)
DIABETES
cfg. stand. 1,00 (0,01) 0,72 (0,03) 0,71 (0,03)
cfg. arb. 1,00 (0,01) 0,71 (0,04) 0,71 (0,03)
cfg. WG 1,00 (0,01) 0,70 (0,04) 0,70 (0,04)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,01) 0,72 (0,04) 0,71 (0,03)
IONOSPHERE
cfg. stand. 1,00 (0,00) 0,78 (0,01) 0,78 (0,01)
cfg. arb. 1,00 (0,00) 0,78 (0,01) 0,78 (0,01)
cfg. WG 0,97 (0,03) 0,74 (0,02) 0,72 (0,01)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,00) 0,78 (0,01) 0,78 (0,01)
SONAR
cfg. stand. 1,00 (0,01) 0,79 (0,05) 0,79 (0,06)
cfg. arb. 1,00 (0,01) 0,79 (0,05) 0,79 (0,06)
cfg. WG 0,95 (0,03) 0,66 (0,06) 0,63 (0,07)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,01) 0,80 (0,04) 0,79 (0,04)

TAB. 5.6 : Evaluation de degré de partitionnement (extracteurs basés sur K -means)

Les résultats sur le critére de qualité globale semble indiquer que la configuration cfg. arb. est
la plus efficace pour 'optimisation de cette fonction d’évaluation. Cependant, le degré de partition-
nement est optimal lorsque les individus représentatifs sont initialisés par la méthode K-means.
Les deux critéres d’évaluation (le degré de partitionnement et la qualité interne des classes) étant
parfois contradictoire, il reste difficile de déterminer la meilleure configuration.

5.4.3 Comparaison selon des critéres externes

Afin de vérifier la pertinence des classes obtenues, nous allons comparer les résultats des
différents algorithmes avec les classes réelles des données, par les critéres présentés dans 'annexe C,
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de maniére similaire & ce qui a été fait dans le chapitre 4 pour les algorithmes basés sur K-means.
Nous rappelons qu’une valeur élevée indique une forte ressemblance entre le résultat de 1’algorithme
de classification et les classes réelles des données, et donc une forte pertinence des classes découverte
par 'algorithme.

5.4.3.1 Extracteurs basés sur K-means

Sur la table 5.7 est présentée l’évaluation de K-means et des différentes configurations de
MACLAW pour lesquelles les extracteurs sont définis & partir de la méthode K-means. On voit que
sur les ensembles DA1, DA2 et DA3, MACLAW produit toujours de meilleurs résultats que K-means
quelque soit la configuration utilisée. On remarque cependant que I'utilisation de la distance L!
permet d’obtenir de meilleurs résultats sur I'ensemble DA3. Cela montre que la méthode MACLAW
peut étre appliquée pour diverses mesures de distance. La distance L? semble étre généralement
plus efficace pour mettre en évidence les classes.

Sur I’ensemble de données RIS, les résultats avec les configurations cfg. 1 rep. et cfg. stand.
sont meilleurs qu’avec les configuration cfg. arb. et cfg. WG. Cela semble indiquer qu’il est inutile
de maximiser la qualité interne des classes si le degré de partitionnement n’est pas maximum. Or,
en initialisant les individus représentatifs avec K-means, le degré de partitionnement est trés élevé
(il est égal & 1 dans le cas d’extracteurs durs), 'algorithme MACLAW cherche alors & maximiser la
qualité des classes tout en conservant un fort degré de partitionnement, ce qui au final produit un
meilleur résultat. Ce résultat laisse cependant penser qu’il est nécessaire de retravailler la fonction
d’évaluation, en donnant, par exemple plus de poids au degré de partitionnement.

Sur ’ensemble de données DIABETES, les indices WG, J, FM et F' — M. indiquent que les
résultats de MACLAW sont meilleurs que ceux de K-means. Les autres indices indiquent qu’il n’y
a pas de différence ou qu’il y a une perte de qualité comparable au gain sur les premiers indices.

Sur les ensembles de données IONOSPHERE et SONAR, les indices J, FM et F — M. indiquent
que les résultats de MACLAW sont meilleurs que ceux de K-means. Les autres indices indiquent
qu’il n’y a pas de différence ou une légére perte de qualité.

On remarque enfin que les extracteurs flous basés sur K-means produisent des résultats simi-
laires aux extracteurs durs.

Ceci montre que 'algorithme MACLAW est efficace pour extraire les classes réelles, bien que
les résultats soient mitigés pour les ensembles de données DIABETES, IONOSPHERE et SONAR. Ceci
est probablement da & I'utilisation de 'algorithme K-means qui n’est pas adapté & la structure des
classes réelles dans ces ensembles de données. Des résultats médiocres avaient d’ailleurs été obtenus
dans le chapitre 4 avec les méthodes de pondérations basées sur K-means pour les ensembles de
données DIABETES et SONAR.

Les résultats montrent I'intérét d’utiliser plusieurs individus représentatifs plutot qu’un seul
et de sélectionner la classe extraite d’un extracteur en fonction de ces individus représentatifs. Ils
montrent également 'importance d’utiliser une méthode d’initialisation des individus représenta-
tifs, comme l’algorithme K-means ici, plutét que des collaborations arbitraires.

5.4.3.2 Extracteurs basés sur EM

Sur la table 5.8 est présentée ’évaluation de EM et de MACLAW en utilisant EM pour définir
les extracteurs. On voit que sur les ensembles DA1, TRIS et particuliérement sur ’ensemble DA3,
MACLAW produit de meilleurs résultat que EM.

Sur I’ensemble DIABETES, l'indice WG indique un meilleur résultat pour MACLAW, mais les
indices J, FFM et F' — M. indiquent le contraire.

Les résultats sont clairement plus mauvais avec MACLAW sur ’ensemble de données DA2 et
similaires & ceux de EM sur les autres ensembles.
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Critéres d’évaluation

Algorithme WG R J FM F — M. T K
DAl
K-means L~ 0,50 (0,02) 0,77 (0,02) 0,49 (0,02) 0,66 (0,02) 0,66 (0,02) 0,49 (0,04) 0,73 (0,02)
K-means LT 0,45 (0,13) 0,75 (0,06) 0,47 (0,13) 0,63 (0,10) 0,63 (0,10) 0,45 (0,15) 0,71 (0,08)
cfg. stand. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. arb. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. WG 0,58 (0,14) 0,78 (0,04) 0,57 (0,09) 0,74 (0,06) 0,73 (0,06) 0,59 (0,09) 0,74 (0,06)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. flou 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. LT 0,99 (0,09) 1,00 (0,04) 0,99 (0,08) 0,99 (0,07) 0,99 (0,07) 0,99 (0,10) 0,99 (0,05)
DA2
K-means L~ 0,88 (0,22) 0,93 (0,12) 0,87 (0,22) 0,92 (0,14) 0,92 (0,14) 0,87 (0,23) 0,92 (0,13)
K-means LT 0,75 (0,24) 0,87 (0,13) 0,74 (0,25) 0,84 (0,16) 0,83 (0,16) 0,74 (0,25) 0,85 (0,14)
cfg. stand. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. arb. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. WG 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. flou 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. LT 0,95 (0,13) 0,97 (0,07) 0,95 (0,13) 0,97 (0,08) 0,97 (0,08) 0,95 (0,13) 0,97 (0,09)
DA3
K-means L~ 0,29 (0,02) 0,67 (0,01) 0,34 (0,02) 0,51 (0,02) 0,51 (0,02) 0,26 (0,03) 0,61 (0,01)
K-means LT 0,57 (0,35) 0,80 (0,16) 0,60 (0,32) 0,70 (0,24) 0,70 (0,24) 0,55 (0,36) 0,76 (0,19)
cfg. stand. 0,62 (0,18) 0,81 (0,09) 0,60 (0,17) 0,74 (0,12) 0,74 (0,12) 0,60 (0,19) 0,78 (0,10)
cfg. arb. 0,68 (0,18) 0,84 (0,09) 0,65 (0,18) 0,78 (0,12) 0,77 (0,12) 0,65 (0,19) 0,81 (0,10)
cfg. WG 0,79 (0,17) 0,89 (0,08) 0,75 (0,18) 0,85 (0,11) 0,85 (0,12) 0,76 (0,18) 0,87 (0,10)
cfg. 1 rep. 0,46 (0,10) 0,74 (0,04) 0,46 (0,08) 0,63 (0,07) 0,63 (0,07) 0,43 (0,10) 0,69 (0,05)
cfg. flou 0,66 (0,14) 0,83 (0,06) 0,62 (0,12) 0,76 (0,08) 0,76 (0,08) 0,63 (0,13) 0,80 (0,07)
cfg. LT 0,98 (0,08) 0,99 (0,04) 0,98 (0,09) 0,99 (0,05) 0,99 (0,05) 0,98 (0,08) 0,99 (0,05)
IRIS
K-means L? 0,62 (0,06) 0,81 (0,04) 0,57 (0,04) 0,73 (0,03) 0,72 (0,04) 0,58 (0,06) 0,58 (0,07)
K-means LT 0,64 (0,08) 0,82 (0,05) 0,60 (0,06) 0,75 (0,05) 0,75 (0,05) 0,61 (0,09) 0,61 (0,10)
cfg. stand. 0,77 (0,14) 0,88 (0,08) 0,73 (0,13) 0,84 (0,09) 0,84 (0,09) 0,76 (0,14) 0,74 (0,15)
cfg. arb. 0,57 (0,12) 0,77 (0,02) 0,57 (0,02) 0,75 (0,01) 0,73 (0,01) 0,59 (0,03) 0,54 (0,03)
cfg. WG 0,55 (0,12) 0,76 (0,01) 0,57 (0,02) 0,75 (0,02) 0,73 (0,01) 0,59 (0,03) 0,54 (0,02)
cfg. 1 rep. 0,72 (0,16) 0,86 (0,08) 0,70 (0,14) 0,82 (0,09) 0,81 (0,09) 0,72 (0,14) 0,71 (0,16)
cfg. flou 0,77 (0,17) 0,88 (0,09) 0,74 (0,13) 0,85 (0,08) 0,85 (0,09) 0,77 (0,14) 0,75 (0,16)
cfg. LT 0,83 (0,12) 0,92 (0,06) 0,80 (0,10) 0,89 (0,06) 0,89 (0,07) 0,83 (0,11) 0,82 (0,12)
DIABETES
K-means L? 0,40 (0,03) 0,56 (0,01) 0,43 (0,03) 0,60 (0,03) 0,60 (0,02) 0,12 (0,04) 0,36 (0,08)
K-means LT 0,38 (0,01) 0,55 (0,01) 0,41 (0,01) 0,59 (0,01) 0,59 (0,01) 0,10 (0,02) 0,36 (0,01)
cfg. stand. 0,48 (0,00) 0,54 (0,00) 0,52 (0,00) 0,71 (0,00) 0,68 (0,00) 0,02 (0,00) 0,11 (0,00)
cfg. arb. 0,47 (0,03) 0,54 (0,00) 0,52 (0,00) 0,71 (0,00) 0,68 (0,00) 0,02 (0,00) 0,10 (0,02)
cfg. WG 0,48 (0,03) 0,54 (0,00) 0,52 (0,00) 0,71 (0,00) 0,69 (0,00) 0,02 (0,00) 0,10 (0,01)
cfg. 1 rep. 0,47 (0,04) 0,54 (0,00) 0,52 (0,00) 0,71 (0,00) 0,68 (0,00) 0,02 (0,00) 0,10 (0,02)
cfg. flou 0,47 (0,04) 0,54 (0,00) 0,52 (0,00) 0,71 (0,01) 0,69 (0,00) 0,02 (0,01) 0,10 (0,02)
cfg. LT 0,47 (0,03) 0,54 (0,00) 0,51 (0,02) 0,70 (0,02) 0,68 (0,02) 0,02 (0,02) 0,12 (0,06)
IONOSPHERE
K-means L~ 0,43 (0,03) 0,59 (0,02) 0,46 (0,05) 0,63 (0,05) 0,62 (0,05) 0,18 (0,04) 0,17 (0,02)
K-means LT 0,37 (0,00) 0,55 (0,00) 0,40 (0,00) 0,58 (0,00) 0,58 (0,00) 0,11 (0,00) 0,11 (0,00)
cfg. stand. 0,42 (0,00) 0,54 (0,00) 0,54 (0,00) 0,73 (0,00) 0,70 (0,00) 0,03 (0,01) 0,01 (0,00)
cfg. arb. 0,42 (0,00) 0,54 (0,00) 0,54 (0,00) 0,73 (0,00) 0,70 (0,00) 0,03 (0,01) 0,01 (0,00)
cfg. WG 0,45 (0,02) 0,57 (0,03) 0,54 (0,01) 0,73 (0,00) 0,70 (0,01) 0,11 (0,07) 0,07 (0,07)
cfg. 1 rep. 0,42 (0,00) 0,54 (0,00) 0,54 (0,00) 0,73 (0,00) 0,70 (0,00) 0,03 (0,01) 0,01 (0,00)
cfg. flou 0,43 (0,00) 0,54 (0,00) 0,54 (0,00) 0,73 (0,00) 0,70 (0,00) 0,03 (0,01) 0,01 (0,00)
cfg. LT 0,39 (0,01) 0,56 (0,01) 0,41 (0,01) 0,58 (0,01) 0,58 (0,01) 0,12 (0,01) 0,12 (0,01)
SONAR
K-means L~ 0,30 (0,01) 0,51 (0,01) 0,37 (0,02) 0,55 (0,03) 0,54 (0,02) 0,02 (0,02) 0,02 (0,02)
K-means LT 0,30 (0,03) 0,50 (0,01) 0,39 (0,04) 0,56 (0,04) 0,56 (0,04) 0,01 (0,01) 0,01 (0,01)
cfg. stand. 0,29 (0,00) 0,50 (0,00) 0,50 (0,00) 0,70 (0,00) 0,66 (0,00) -0,01 (0,00) -0,00 (0,00)
cfg. arbd. 0,29 (0,00) 0,50 (0,00) 0,50 (0,00) 0,70 (0,00) 0,66 (0,00) -0,01 (0,00) -0,00 (0,00)
cfg. WG 0,30 (0,01) 0,50 (0,00) 0,48 (0,01) 0,68 (0,01) 0,65 (0,01) -0,01 (0,00) -0,00 (0,00)
cfg. 1 rep. 0,29 (0,00) 0,50 (0,00) 0,50 (0,00) 0,70 (0,00) 0,66 (0,00) -0,01 (0,00) -0,00 (0,00)
cfg. flou 0,29 (0,00) 0,50 (0,00) 0,50 (0,00) 0,70 (0,00) 0,66 (0,00) -0,01 (0,00) -0,00 (0,00)
cfg. LT 0,30 (0,01) 0,50 (0,00) 0,48 (0,02) 0,68 (0,03) 0,65 (0,02) -0,01 (0,01) -0,00 (0,00)

TaB. 5.7 : Evaluation de MACLAW par critéres externes (extracteurs basés sur K-means)

On remarque également une trés forte variance des résultats, en particulier les ensembles
de données artificiels. Cela semble indiquer une grande sensibilité aux paramétres d’initialisation
(déterminés aléatoirement) de notre implantation de ’algorithme EM.
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Critéres d’évaluation

Algorithme WG R J FM F — M. T K

pal

EM 0,51 (0,00) 0,78 (0,00) 0,51 (0,00) 0,67 (0,00) 0,67 (0,00) 0,50 (0,00) 0,74 (0,00)

cfg. EM 0,56 (0,18) 0,78 (0,10) 0,55 (0,16) 0,71 (0,12) 0,70 (0,12) 0,54 (0,20) 0,73 (0,12)
DA2

EM 0,86 (0,22) 0,92 (0,12) 0,86 (0,22) 0,91 (0,14) 0,91 (0,15) 0,85 (0,24) 0,91 (0,14)

cfg. EM 0,74 (0,22) 0,86 (0,12) 0,74 (0,22) 0,85 (0,13) 0,84 (0,14) 0,75 (0,21) 0,83 (0,15)
DA3

EM 0,34 (0,20) 0,70 (0,09) 0,39 (0,18) 0,55 (0,14) 0,55 (0,14) 0,32 (0,20) 0,64 (0,11)

cfg. EM 1,00 (0,04) 1,00 (0,03) 0,99 (0,05) 1,00 (0,03) 1,00 (0,03) 0,99 (0,05) 1,00 (0,03)
IRIS

EM 0,77 (0,10) 0,88 (0,05) 0,72 (0,08) 0,84 (0,05) 0,84 (0,06) 0,75 (0,09) 0,75 (0,10)

cfg. EM 0,79 (0,14) 0,90 (0,07) 0,77 (0,12) 0,87 (0,07) 0,86 (0,08) 0,80 (0,12) 0,79 (0,14)

DIABETES
EM 0,32 (0,09) 0,54 (0,01) 0,47 (0,07) 0,65 (0,08) 0,64 (0,06) 0,04 (0,06) 0,20 (0,20)
cfg. EM 0,37 (0,07) 0,53 (0,02) 0,42 (0,07) 0,60 (0,07) 0,59 (0,06) 0,04 (0,04) 0,28 (0,12)
IONOSPHERE
EM 0,50 (0,00) 0,62 (0,00) 0,56 (0,00) 0,73 (0,00) 0,72 (0,00) 0,25 (0,00) 0,21 (0,00)
cfg. EM 0,50 (0,02) 0,63 (0,02) 0,52 (0,04) 0,69 (0,04) 0,68 (0,03) 0,25 (0,04) 0,23 (0,06)
SONAR
EM 0,28 (0,01) 0,50 (0,00) 0,34 (0,00) 0,50 (0,00) 0,50 (0,00) 0,01 (0,01) 0,01 (0,01)

cfg. EM 0,28 (0,01) 0,50 (0,01) 0,35 (0,02) 0,52 (0,03) 0,52 (0,02) 0,01 (0,01) 0,01 (0,01)

TAB. 5.8 : Fuvaluation de MACLAW par critéres externes (extracteurs basés sur EM)

Les résultats obtenus en utilisant MACLAW avec ’algorithme EM sont moins significatifs que
pour K-means, mais restent cependant encourageants. En effet, il n’existait pas & ce jour, & notre
connaissance, de méthode permettant une pondération locale des attributs pour ’algorithme EM.
De plus, ces résultats ont été obtenus sans utiliser de notion de distance, mais uniquement en
fonction des calculs probabilistes de EM.

Les résultats pourront probablement étre grandement améliorés en tenant compte d’un second
critére de qualité interne des classes adapté au type de résultat obtenus par 1’algorithme EM.

5.4.4 Stabilité des résultats

[’algorithme MACLAW étant non déterministe, les résultats peuvent différer d’une exécution
a lautre. Il est donc intéressant d’évaluer la stabilité des résultats obtenus. Comme cela a déja
été fait dans le chapitre 4 pour la famille de méthodes de pondération basées sur K-means, les
résultats sont comparés deux & deux par des critéres de comparaison de partitions.

5.4.4.1 Extracteurs basés sur K-means

On voit sur la table 5.9 la stabilité des différents algorithmes basés sur K-means. On voit que,
excepté sur les ensembles DA3 (lorsque la distance L? est utilisée) et IONOSPHERE, les résultats
obtenus par MACLAW sont beaucoup plus stables que ceux obtenus par K-means.

5.4.4.2 Extracteurs basés sur EM

On voit sur la table 5.10 la stabilité de EM et de MACLAW. On voit que, contrairement
au cas ou les extracteurs sont définis par K-means, les résultats de MACLAW en définissant les
extracteurs par EM sont moins stables que les résultats de EM.

5.4.5 Comparaison des pondérations

Comme nous ’avons fait pour les méthodes de pondérations basées sur K-means dans le
chapitre 4, nous allons comparer les attributs mis en valeur par I'algorithme MACLAW avec les
attributs effectivement pertinents.
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Critéres d’évaluation

Algorithme waG R J FM F — M. T K
DAl
K-means L2 0,53 (0,35) 0,79 (0,16) 0,57 (0,31) 0,68 (0,23) 0,68 (0,23) 0,52 (0,35) 0,75 (0,18)
K-means LT 0,59 (0,34) 0,81 (0,16) 0,61 (0,31) 0,71 (0,24) 0,71 (0,24) 0,57 (0,36) 0,77 (0,19)
cfg. stand. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. arb. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. WG 0,54 (0,26) 0,77 (0,17) 0,62 (0,25) 0,75 (0,19) 0,74 (0,19) 0,55 (0,34) 0,71 (0,21)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. flou 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. LT 0,98 (0,12) 0,99 (0,06) 0,98 (0,11) 0,99 (0,09) 0,99 (0,09) 0,98 (0,14) 0,99 (0,07)
DA2
K-means L2 0,80 (0,24) 0,89 (0,14) 80 (0,25) 0,87 (0,16) 0,87 (0,16) 0,79 (0,26) 0,88 (0,15)
K-means LT 0,69 (0,23) 0,84 (0,13) 69 (0,24) 0,80 (0,15) 0,80 (0,16) 0,68 (0,25) 0,82 (0,14)
cfg. stand. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. arb. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. WG 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. flou 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. LT 0,94 (0,15) 0,97 (0,08) 94 (0,15) 0,96 (0,09) 0,96 (0,10) 0,94 (0,15) 0,96 (0,11)
DA3
K-means L~ 0,94 (0,16) 0,97 (0,07) 0,94 (0,15) 0,96 (0,10) 0,96 (0,10) 0,94 (0,16) 0,97 (0,09)
K-means LT 0,61 (0,36) 0,82 (0,16) 0,64 (0,33) 0,73 (0,25) 0,73 (0,25) 0,60 (0,37) 0,79 (0,19)
cfg. stand. 0,57 (0,20) 0,78 (0,11) 0,57 (0,19) 0,71 (0,14) 0,71 (0,14) 0,53 (0,23) 0,75 (0,13)
cfg. arb. 0,59 (0,21) 0,78 (0,12) 0,58 (0,20) 0,72 (0,15) 0,72 (0,15) 0,54 (0,25) 0,75 (0,14)
cfg. WG 0,69 (0,20) 0,83 (0,11) 0,66 (0,21) 0,78 (0,14) 0,78 (0,14) 0,65 (0,24) 0,81 (0,13)
cfg. 1 rep. 0,71 (0,22) 0,85 (0,12) 0,70 (0,22) 0,80 (0,15) 0,80 (0,15) 0,69 (0,25) 0,83 (0,13)
cfg. flou 0,57 (0,22) 0,78 (0,13) 0,58 (0,21) 0,72 (0,16) 0,72 (0,16) 0,53 (0,26) 0,74 (0,15)
cfg. LT 0,96 (0,11) 0,98 (0,05) 0,96 (0,12) 0,98 (0,07) 0,98 (0,07) 0,96 (0,12) 0,98 (0,06)
IRIS
-means 3 3 3 3 10t sl 30¢ 3 3 ,2- 3 34
K L? 0,78 (0,20 0,88 (0,12 0,76 (0,20 0,85 (0,13 0,85 (0,14 0,76 (0,22 0,76 (0,23
K-means LT 0,82 (0,24) 0,91 (0,13) 0,82 (0,23) 0,89 (0,15) 0,88 (0,16) 0,81 (0,25) 0,81 (0,26)
cfg. stand. 0,74 (0,20) 0,87 (0,10) 0,73 (0,19) 0,84 (0,11) 0,83 (0,12) 0,75 (0,18) 0,73 (0,20)
cfg. arb. 0,62 (0,21) 0,95 (0,05) 0,91 (0,09) 0,95 (0,05) 0,95 (0,05) 0,91 (0,09) 0,90 (0,10)
cfg. WG 0,66 (0,21) 0,98 (0,02) 0,96 (0,03) 0,98 (0,01) 0,98 (0,01) 0,95 (0,03) 0,95 (0,03)
cfg. 1 rep. 0,69 (0,19) 0,85 (0,09) 0,70 (0,18) 0,82 (0,11) 0,81 (0,11) 0,72 (0,17) 0,70 (0,19)
cfg. flou 0,75 (0,21) 0,87 (0,11) 0,76 (0,19) 0,86 (0,11) 0,85 (0,12) 0,78 (0,19) 0,75 (0,21)
cfg. LT 0,85 (0,20) 0,93 (0,10) 0,86 (0,19) 0,92 (0,11) 0,91 (0,12) 0,86 (0,18) 0,85 (0,20)
DIABETES
K-means L2 0,66 (0,30) 0,76 (0,20) 0,69 (0,25) 0,80 (0,17) 0,79 (0,18) 0,52 (0,42) 0,64 (0,34)
K-means LT 0,60 (0,30) 0,72 (0,22) 0,62 (0,27) 0,73 (0,20) 0,73 (0,20) 0,43 (0,44) 0,59 (0,31)
cfg. stand. R : : : : : : : : : K :
] d 0,97 (0,04 1,00 (0,01 1,00 (0,01 1,00 (0,00 1,00 (0,00 0,97 (0,04 0,97 (0,04
cjg. arp. 39t 3 39" 3 39 3 3 3 3 3 3® 3
g b 0,95 (0,14 0,99 (0,02 0,99 (0,02 1,00 (0,01 1,00 (0,01 0,94 (0,17 0,94 (0,17
cfg. WG 0,95 (0,08) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01) 0,95 (0,09) 0,95 (0,10)
cfg. 1 rep. 0,96 (0,07) 0,99 (0,02) 0,99 (0,02) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01) 0,95 (0,14) 0,94 (0,15)
cfg. flou 0,92 (0,18) 0,99 (0,02) 0,99 (0,02) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,91 (0,22) 0,90 (0,23)
cfg. LT 0,85 (0,23) 0,94 (0,13) 0,93 (0,14) 0,96 (0,09) 0,96 (0,09) 0,82 (0,31) 0,83 (0,28)
IONOSPHERE
K-means L2 0,76 (0,31) 0,83 (0,23) 0,80 (0,25) 0,87 (0,16) 0,87 (0,17) 0,64 (0,46) 0,64 (0,46)
K-means LT 0,99 (0,01) 1,00 (0,01) 0,99 (0,01) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01)
cfg. stand. 0,39 (0,41) 0,98 (0,05) 0,98 (0,05) 0,99 (0,02) 0,99 (0,03) 0,34 (0,39) 0,33 (0,39)
cfg. arb. 0,31 (0,42) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,99 (0,00) 0,99 (0,00) 0,29 (0,41) 0,29 (0,40)
cfg. WG 0,43 (0,35) 0,90 (0,08) 0,90 (0,08) 0,95 (0,05) 0,94 (0,05) 0,25 (0,32) 0,23 (0,32)
cfg. 1 rep. 0,42 (0,43) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 0,99 (0,00) 0,99 (0,00) 0,40 (0,42) 0,39 (0,42)
cfg. flou 0,62 (0,36) 0,99 (0,01) 0,99 (0,01) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 0,58 (0,36) 0,56 (0,36)
cfg. LT 0,91 (0,03) 0,94 (0,02) 0,89 (0,03) 0,94 (0,02) 0,94 (0,02) 0,89 (0,04) 0,89 (0,04)
SONAR
K-means L2 0,59 (0,20) 0,71 (0,15) 0,62 (0,18) 0,75 (0,13) 0,75 (0,13) 0,41 (0,30) 0,41 (0,30)
K-means LT 0,55 (0,25) 0,67 (0,19) 0,61 (0,22) 0,74 (0,15) 0,74 (0,15) 0,32 (0,38) 0,32 (0,38)
cfg. stand. 0,95 (0,10) 1,00 (0,02) 1,00 (0,02) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01) 0,93 (0,16) 0,92 (0,19)
cfg. arb. 0,96 (0,09) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 0,95 (0,12) 0,94 (0,14)
cfg. WG 0,75 (0,07) 0,94 (0,03) 0,94 (0,03) 0,97 (0,02) 0,97 (0,02) 0,52 (0,26) 0,49 (0,28)
cfg. 1 rep. 0,94 (0,16) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 0,93 (0,19) 0,92 (0,20)
cfg. flou 0,94 (0,11) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01) 1,00 (0,01) 0,92 (0,16) 0,90 (0,19)
cfg. LT 0,68 (0,26) 0,93 (0,07) 0,92 (0,07) 0,96 (0,04) 0,96 (0,04) 0,48 (0,33) 0,44 (0,35)

TAB. 5.9 : Stabilité de MACLAW (extracteurs basés sur K-means)

Nous rappelons que, dans le cas de pondérations locales, il est nécessaire de calculer un degré
global d’utilisation des attributs en fonction des pondérations locales.

Sur la table 5.11 est représenté le degré d’utilisation des attributs obtenu par l'algorithme
MACLAW suivant les différentes configurations, pour I’ensemble DA1l. On voit que MACLAW
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Critéres d’évaluation

Algorithme WG R J FM F — M. T K
pal
EM 0,66 (0,36) 0,84 (0,17) 0,68 (0,33) 0,76 (0,25) 0,76 (0,25) 0,64 (0,37) 0,81 (0,20)
cfg. EM 0,48 (0,24) 0,71 (0,15) 0,52 (0,21) 0,67 (0,17) 0,66 (0,17) 0,43 (0,31) 0,63 (0,21)
DA2
EM 0,80 (0,24) 0,89 (0,14) 0,80 (0,25) 0,87 (0,16) 0,87 (0,16) 0,79 (0,26) 0,88 (0,15)
cfg. EM 0,47 (0,23) 0,71 (0,19) 0,60 (0,24) 0,73 (0,18) 0,72 (0,18) 0,42 (0,38) 0,57 (0,31)
DA3
EM 0,86 (0,28) 0,94 (0,13) 0,87 (0,25) 0,91 (0,19) 0,91 (0,19) 0,86 (0,28) 0,93 (0,15)
cfg. EM 0,78 (0,25) 0,89 (0,12) 0,78 (0,24) 0,86 (0,16) 0,85 (0,16) 0,77 (0,25) 0,87 (0,14)
IRIS
EM 0,79 (0,19) 0,89 (0,10) 0,77 (0,19) 0,86 (0,12) 0,86 (0,12) 0,78 (0,19) 0,78 (0,20)
cfg. EM 0,75 (0,24) 0,87 (0,15) 0,78 (0,22) 0,87 (0,13) 0,86 (0,15) 0,77 (0,26) 0,75 (0,27)
DIABETES
EM 0,61 (0,29) 0,73 (0,24) 0,72 (0,24) 0,84 (0,15) 0,82 (0,16) 0,42 (0,45) 0,41 (0,45)
cfg. EM 0,51 (0,24) 0,64 (0,18) 0,57 (0,20) 0,72 (0,14) 0,71 (0,15) 0,28 (0,36) 0,40 (0,32)
IONOSPHERE
EM 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00) 1,00 (0,00)
cfg. EM 0,66 (0,29) 0,73 (0,22) 0,69 (0,24) 0,81 (0,15) 0,80 (0,16) 0,40 (0,44) ?7(7)
SONAR
EM 0,80 (0,29) 0,86 (0,20) 0,80 (0,28) 0,86 (0,20) 0,86 (0,20) 0,72 (0,41) 0,72 (0,41)

cfg. EM 0,49 (0,20) 0,64 (0,14) 0,52 (0,16) 0,68 (0,13) 0,67 (0,13) 0,26 (0,29) 0,26 (0,29)

TAB. 5.10 : Stabilité de MACLAW (extracteurs basés sur EM)

donne plus d'importance & attribut 2 qu’a l'attribut 1 qui est en effet le seul attribut pertinent.
On remarque cependant que cette différence est moins flagrante dans la configuration cfg. EM,
c’est-a-dire en définissant les extracteurs en fonction de 1’algorithme EM.

nal
Algorithme attribut 1 attribut 2

cfg. stand. 0,01 (0,01) 1,00 (0,00)
cfg. arb. 0,02 (0,01) 1,00 (0,00)
cfg. WG 0,29 (0,18) 1,00 (0,07)
cfg. 1 rep. 0,01 (0,01) 1,00 (0,00)
cfg. flou 0,02 (0, 01) 1,00 (0, 00)
cfg. LT 0,02 (0,10) 1,00 (0,10)
cfg. EM 0,76 (0,19) 1,00 (0,16)

TAB. 5.11 : Degré d’utilisation des attributs par MACLAW pour ’ensemble de données DA1 (extracteurs
basés sur K-means)

Sur la table 5.12 est représenté le degré d’utilisation des attributs obtenu par ’algorithme
MACLAW suivant les différentes configurations, pour I’ensemble DA2. On constate que MACLAW
tient compte de I'attribut 1 et donne moins d’importance aux quatre attributs corrélés entre eux.
Cela semble indiquer que MACLAW est capable de gérer efficacement, le cas des dépendances fortes
entre les attributs. On remarque cependant que dans la configuration cfg. EM, 'importance donnée
aux attributs 2, 3, 4 et 5 est plus grande, ce qui peut expliquer les moins bon résultats en utilisant
EM.

DA2
Algorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3 attribut 4 attribut 5

cfg. stand. 1,00 (0,05) 0,55 (0,15) 0,44 (0,17) 0,47 (0,17) _ 0,49 (0,16)
cfg. arb. 7,00 (0,06) 0,59 (0,16) 0,43 (0,19) 0,46 (0,17) 0,46 (0,18)
cfg. WG 1,00 (0,06) 0,54 (0,12) 0,40 (0,17) 0,49 (0,13) _ 0,48 (0,18)
cfg. 1 rep. 1,00 (0,06) 0,57 (0,15) 0,44 (0,19) 0,47 (0,20) 0,48 (0,15)
cfg. flou 1,00 (0,06) 0,61 (0,16) 0,41 (0,19) 0,52 (0,19) 0,50 (0,17)
cfg. L7 1,00 (0,28) 0,47 (0,16) 0,49 (0,20) 0,44 (0,20) 0,52 (0,20)
cfg. EM 7,00 (0,28) 0,82 (0,20) 0,84 (0,17) 0,83 (0,23) 0,78 (0,17)

TAB. 5.12 : Degré d’utilisation des attributs par MACLAW pour l’ensemble de données DA2 (extracteurs
basés sur K-means)

Sur la table 5.13 est représenté le degré d’utilisation des attributs obtenu par ’algorithme
MACLAW suivant les différentes configurations, pour I’ensemble DA3. On constate que les confi-
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gurations les plus efficaces (c’est-a-dire les configurations cfg. L' et cfg. EM) donnent autant
d’importance a chacun des attributs, les attributs étant tous pertinents, mais pas tous pour la
méme classe.

DA3
Algorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3

cfg. stand. 0,91 (0,46) 1,00 (0,43) 0,51 (0,48)
cfg. arb. 0,86 (0,51) 1,00 (0,49) 0,70 (0,46)
cfg. WG 1,00 (0,47) 0,98 (0,47) 0,81 (0,43)
cfg. 1 rep. 0,70 (0,30) 1,00 (0,27) 0,33 (0,41)
cfg- flou 0,72 (0,55) 1,00 (0,47) 0,62 (0,47)
cfg. LT 1,00 (0,10) 0,96 (0,16) 0,88 (0,20)
cfg. EM 0,98 (0,06) 1,00 (0,05) 0,94 (0,06)

TAB. 5.13 : Degré d’utilisation des attributs par MACLAW pour l’ensemble de données DA3 (extracteurs
basés sur K-means)

Enfin, sur la table 5.14 est représenté le degré d’utilisation des attributs obtenu par I'algorithme
MACLAW suivant les différentes configurations, pour ’ensemble 1RI1S. On constate que MACLAW
donne plus d’importance aux deux derniers ’attribut qui sont effectivement les plus pertinents.
On remarque ici aussi cependant que cette différence est moins flagrante dans la configuration cfyg.
EM.

IRIS
Algorithme sepallength sepalwidth petallength petalwidth
cfg. stand. 0,30 (0,37) 0,27 (0,29) 1,00 (0,21) 0,92 (0,35)
cfg. arb. 0,21 (0,17) 0,61 (0,22) 1,00 (0,13) 0,56 (0,20)
cfg. WG 0,20 (0,19) 0,70 (0,19) 1,00 (0,15) 0,63 (0,19)
cfg. 1 rep. 0,41 (0,42) 0,30 (0,32) 1,00 (0,21) 0,90 (0,36)
(0,19) (0,25) (0,21) (0,29)

(0,10) (0,19) (0,16) (0,23)

(0,19) (0,14) (0,08) (0,16)

cfg. flou 0,23 (0,19) 0,25 (0,25 0,96 (0,21 7,00 (0,29
cfg. LT 0,11 (0,10) 0,15 (0,19 0,95 (0,16 1,00 (0,23
cfg. EM 0,68 (0,19) 0,70 (0,14) 0,89 (0,08 1,00 (0,16

TAB. 5.14 : Degré d’utilisation des attributs par MACLAW pour l’ensemble de données RIS (extracteurs
basés sur K-means)

Ces résultats montrent que l'algorithme MACLAW est une méthode efficace de pondération
d’attributs, capable de découvrir les attributs pertinents pour correctement discriminer les classes
entre elles, bien que les résultats en utilisant EM pour définir les extracteurs soient moins signifi-
catifs.

5.4.6 Temps de calcul

Le cout algorithmique de MACLAW est important. En effet, & chaque génération K x m
classifications sont réalisées, oit m est le nombre d’individus par population. De plus, si chaque
extracteur trouve K classes et que la sélection de la classe extraite se fait en fonction des individus
représentatifs, on compte pX =1 x m x K2 + (2 x p)K CDP évaluées & chaque génération, oil p est
le nombre d’individus représentatifs par population.

Sur les tables 5.15 et 5.16 est présenté le temps de calcul selon différentes configurations de
lalgorithme MACLAW exprimé en ms. Les tests ont tous été réalisés sur des machines dotées de
processeurs Opteron & 2,4 Ghz avec 4 Go de Ram. Ces machines n’étaient cependant pas utilisées
exclusivement pour 'exécution de ces algorithmes de classification ce qui peut expliquer certaines
variations incohérentes.

Sans surprise, l'algorithme MACLAW est bien plus lent que les algorithmes de classification
classiques. On remarque que la sélection de la classe en fonction des individus représentatif est trés
coiiteuse en temps, en effet, le temps de calcul dans la configuration cfg. WG, c’est-a-dire avec
sélection de la classe par un critére fixe, est le plus court.
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Algorithme Temps de calcul (ms)
DAl
K-means L2 2 344 (35)
K-means LT 1979 (2 771)
cfg. stand. 41 064 (1 390)
cfg. arh. 42 414 (1 693)
cfg. WG 35 626 (1 705)
cfg. 1 rep. 39 936 (2 332)
cfg. flou 44909 (1 139)
cfg. LT 43 008 (211)
DA2
K-means L~ 2 286 (224)
K-means LT 1 564 (259)
cfg. stand. 52 669 (486)
cfg. arh. 52 802 (863)
cfg. WG 45 174 (1 975)
cfg. 1 rep. 50 856 (426)
cfg. flou 56 567 (490)
cfg. LT 55 360 (981)
DA3
K-means LZ 2 448 (35)
K-means LT 1519 (75)
cfg. stand. 45 199 (2 070)
cfg. arb. 45 308 (434)
cfg. WG 38 296 (2 015)
cfg. 1 rep. 43 982 (4 140)
cfg. flou 49 070 (1 494)
cfg. LT 46 393 (1 222)
IRIS
K-means L2 160 (5)
K-means LT 195 (155)
cfg. stand. 12 275 (506)
cfg. arb. 12 336 (522)
cfg. WG 10 331 (354)
cfg. 1 rep. 11 567 (276)
cfg. flou 13 655 (2 493)
cfg. LT 13 094 (2 279)
DIABETES
K-means L2 2 998 (1 376)
K-means LT 2 624 (13)
cfg. stand. 41 994 (365)
cfg. arh. 42 321 (1 196)
cfg. WG 38 945 (188)
cfg. 1 rep. 41 870 (1 764)
cfg. flou 42 210 (95)
cfg. LT 44 928 (1 853)
IONOSPHERE
K-means LZ 772 (13)
K-means LT 797 (18)
cfg. stand. 43 094 (1 220)
cfg. arh. 43 551 (915)
cfg. WG 40 381 (1 615)
cfg. T rep. 43 001 (1 395)
cfg. flou 43 328 (1 436)
cfg. LT 47 537 (1 533)
SONAR
K-means LZ 458 (6)
K-means LT 505 (157)
cfg. stand. 41 563 (768)
cfg. arh. 42 265 (1 213)
cfg. WG 39 221 (841)
cfg. 1 rep. 41 477 (379)
cfg. flou 41 756 (869)
cfg. LT 46 477 (1 057)

TAB. 5.15 : Temps de calcul de MACLAW (extracteurs basés sur K-means)

Ces temps de calcul trés long sont compensés par le fait que la structure modulaire permet
une parallélisation aisée. Une étude concernant la parallélisation de MACLAW est en cours de

validation.
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Algorithme  Temps de calcul (ms)

pal
EM 1 666 (180)
cfg. EM 105 397 (589)
DA2
EM 1857 (363)
cfg. EM 298 896 (3 773)
DA3
EM 1729 (44)
cfg. EM 167 987 (594)
IRIS
EM 255 (139)
cfg. EM 56 764 (1 688)
DIABETES
EM 3 033 (226)
cfg. EM 280 825 (2 505)
IONOSPHERE
EM 1 688 (1 301)
cfg. EM 525 382 (15 931)
SONAR
EM 1398 (414)

cfg. EM 556 088 (9 523)

TAB. 5.16 : Temps de calcul de MACLAW (estracteurs basés sur EM)

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche pour la classification non super-
visée appelée approche modulaire. Cette approche consiste & diviser un probléme de classification
en K classes en K sous-problémes d’extraction d’une classe. Les classes sont extraites par des
extracteurs définis chacun par une stratégie qui lui est propre. L’apprentissage est alors réalisé
par un algorithme de coévolution coopérative, en optimisant un critére d’évaluation basé sur la
complémentarité des classes et leur qualité interne.

Cette approche a été utilisée pour réaliser une classification non supervisée avec pondération
locale des attributs par approche enveloppe. Pour cela, les extracteurs ont été définis & partir
de méthodes de classification classiques. Bien que chacun des extracteurs utilise une pondération
globale des attributs différente, chaque classe du résultat global est définie en fonction d’une pon-
dération des attributs qui lui est spécifique. Ainsi, il est possible de découvrir des pondérations
locales quelque soit la méthode de classification utilisée.

Les résultats expérimentaux ont montré lefficacité de 'algorithme MACLAW, malgré des
temps de calcul trés longs. En effet, notre algorithme a permis d’obtenir de meilleurs résultats
sur la plupart des ensembles de données sur lesquels il a été testé et a pu mettre en évidence
les attributs les plus importants pour la discrimination des classes. L’algorithme MACLAW s’est
montré particuliérement efficace face 4 des données fortement, corrélées. De plus, nous avons montré
que MACLAW peut étre utilisé avec diverses méthodes de classification : il n’utilise pas de notion
de distance et n’utilise que des pondérations globales pour extraire les classes.

I’approche modulaire semble donc étre une solution adéquate pour la classification non su-
pervisée. Des travaux futurs pourront étre menés sur d’autres méthodes de classification basées sur
I’approche modulaire.
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Chapitre 6
Utilisationde MACLAW

danslecadrede
I’observationdela Terre

6.1 Introduction

Cette thése s’inscrit dans le cadre d’une collaboration entre le LSIIT et le Laboratoire Image
et Ville (LIV, ULP/CNRS UMR 7011), en particulier dans le cadre de I’ACI « Masse de Données »
FoDoMuSt'. L’objectif premier de ce projet est d’étudier et de définir des méthodes et outils
permettant une utilisation conjointe de plusieurs sources de connaissances et d’images lors de
I'identification, la localisation et la formalisation des éléments du tissu urbain (surfaces minéralisées,
végétation, eau). Dans le cadre de cette ACI, I'objectif global est de proposer un processus complet
de sélection, d’extraction et d’interprétation de connaissances a partir de bases de données d’images
et de connaissances du domaine considéré.

Une image de télédétection est composée d'un ensemble d’images en niveaux de gris en deux
dimensions. Le niveau de gris d'un pixel correspond & la réponse spectrale de la surface observée,
sur une bande spectrale, c’est-a-dire sur la plage de longueurs d’onde captée. Une description de
la télédétection et de ses applications est présentée dans I'annexe D. L’extraction de 'information
contenue dans une image de télédétection peut étre réalisée manuellement par un photo-interpréte.
Ce processus d’interprétation visuelle est cependant consommateur de temps, d’autant plus que
le volume de données augmente avec les nouvelles technologies. Il est, de plus, particuliérement
subjectif. L’automatisation de I'extraction de l'information devient alors une nécessité.

Cette extraction automatique d’informations se fait principalement par des techniques de
traitement d’images et de fouille de données, en particulier la classification. La classification peut
étre réalisée & deux niveaux différents [Puissant, 2003] :

classification spectrale (au niveau des pixels) : la classification spectrale consiste a décou-
vrir la classe de chaque pixel de I'image en fonction de ses caractéristiques spectrales (et
éventuellement en fonction de celles des pixels de son voisinage) ;

— classification zonale (au niveau des objets) : la classification zonale consiste & découvrir
la classe de zones (également appelées régions ou segments) obtenues par un processus de
segmentation, correspondant chacune & un objet de la scéne, et caractérisées selon différents
attributs (information sur la radiométrie, la forme ou la texture).

L’arrivée de la trés haute résolution spatiale, pour une étude plus fine du tissu urbain, a mis a
mal les méthodologies classiquement employées par les géographes dans le cadre de 'observation de
la Terre. En effet, celles-ci sont principalement axées sur 1'utilisation de méthodes supervisées. Or,

!FoDoMuSt regroupe des chercheurs du LSIIT, du LIV et du laboratoire ERIC (de I’Université Lumiére Lyon2).
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la définition d’exemples est un processus fastidieux, d’une part a cause du manque d’informations
de 'expert sur la nature des classes dans I'image, dii & 'apparition de nombreux détails & ce niveau
de résolution (voitures, maisons individuelles), et, d’autre part, a cause de la taille des images qui
imposent de définir un grand nombre d’exemples, ce qui est particuliérement consommateur de
temps.

Une nouvelle méthodologie proposée en observation de la Terre, et en particulier par les experts
du LIV, consiste a utiliser des mécanismes de classification non supervisée comme premiére analyse
des données. Cela permet & 'expert d’obtenir des informations sur la structure des classes et peut
I’aider au paramétrage d’algorithmes supervisés. De plus, des classes découvertes par un algorithme
de classification non supervisée et identifiées par I'expert peuvent étre utilisées pour sélectionner
des pixels (ou des régions) caractéristiques des classes recherchées. Ces pixels ou régions peuvent
alors étre utilisés comme exemples d’apprentissage pour un algorithme de classification supervisée.

Parallélement, ’analyse d’images de télédétection s’est grandement complexifiée avec 'appari-
tion de nombreux capteurs a résolution décamétrique et hyperspectraux. Les images multispectrales
(capteurs Landsat, IRS, SPOT, Quickbird, Tkonos) ne comportent que quelques bandes disconti-
gués, avec une résolution spectrale large, allant jusqu’a 1000 nm. La résolution spectrale dans les
images hyperspectrales (capteurs AVIRIS, HyMap, CASI, DAIS) peut descendre jusqu’a 2 nm avec
plusieurs dizaines de bandes contigués. Les capteurs hyperspectraux sont généralement sensibles
sur une région spectrale allant du visible a l'infrarouge lointain. Ces images ont généralement une
résolution spatiale assez fine (3 m ou moins). De telles images apportent des problémes nouveaux
en télédétection :

une augmentation forte de la dimensionnalité des données, c’est-a-dire du nombre de bandes
spectrales ;
— des corrélations fortes entre les bandes liées a la contiguité de celles-ci.

De méme, dans le cadre de la classification zonale, la volonté (voire la nécessité) de décrire les
segments d’une image par des attributs nombreux (apportant des informations sur la radiométrie,
la forme ou encore la texture) nous rameéne au probléme de leur pertinence pour la classification.

Dans ce contexte, nous proposons de vérifier la validité de l'algorithme MACLAW dont I’ob-
jectif est justement de traiter ce type de problémes. Pour cela, nous allons présenter les résultats
de quatre expériences qui ont été menées.

Dans la section 6.2, nous présenterons une expérience préliminaire réalisée avec 'une des
premiéres implantations de notre algorithme. Cette section a pour but unique d’illustrer le com-
portement de notre algorithme.

Dans la section 6.3, nous comparerons ’algorithme MACLAW avec les méthodes habituelle-
ment utilisées au LIV. En particulier, nous évaluerons sa capacité & déterminer les bandes spectrales
les plus pertinentes pour discriminer les classes, et ce, malgré les corrélations entre les différentes
bandes.

Dans la section 6.4, nous montrerons la capacité de 'algorithme MACLAW a classifier des
régions, malgré des imperfections de la segmentation et I’hétérogénéité des attributs décrivant ces
régions.

Enfin, dans la section 6.5, nous présenterons une expérience mettant en évidence une faiblesse
du critére d’évaluation utilisé dans ’algorithme MACLAW.

Contexte des expériences

Ces expériences ont été menées au sein du LIV & partir de données fournies par leurs experts.
Les extraits des images utilisés dans nos tests ont été choisis de sorte qu’ils présentent les caracté-
ristiques type des scénes habituellement traitées par ces experts. De plus, chaque résultat a été vu,
étudié et validé par ces mémes experts. Il est & noter que ’expérience présentée dans la section 6.3
a donné lieu & une publication dans une conférence internationale en télédétection, en collaboration
avec des membres du LIV [Wania et al., 2006].
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Nous nous sommes restreints & comparer ['algorithme MACLAW aux outils habituellement
utilisés par les membres du LIV, en particulier les algorithmes intégrés dans le logiciel ENVI 4.2
(Environment for Visualizing Images, Research Systems Inc.). D’autres méthodes de fouille de
données, probablement plus efficaces, ne sont que peu utilisées par les géographes car elles ne
sont pas intégrées dans les logiciels d’analyse d’images de télédétection. De plus, la complexité
(réelle ou supposée) de leur paramétrisation demande un certaine connaissance de chacune des
méthodes. C’est d’ailleurs pourquoi, nous avons fait en sorte, dans nos expériences, de n’utiliser
aucun paramétrage autre que le nombre de classes. Les autres paramétres sont fixés aux valeurs
par défaut définies dans le chapitre 5.

6.2 Expérience préliminaire

Nous allons commencer par présenter les résultats obtenus par 'une des premiéres versions de
notre implantation de MACLAW sur un extrait d’une image DAIS. Nous avons choisi de présenter
ces résultats car ils permettent de visualiser comment notre algorithme fait évoluer les différentes
classes pour arriver au résultat final.

Dans cette implantation, un seul individu représentatif par population était utilisé. Les indivi-
dus représentatifs étaient initialisés par collaborations arbitraires. La sélection de la classe extraite
ne se fait que par critére fixe.

[’algorithme a été paramétré pour rechercher cinq classes. Chacune des populations est com-
posée de 150 individus. Les extracteurs sont basés sur ’algorithme K-means. L’apprentissage s’est
déroulé sur 50 générations.

Nous n’analyserons pas les résultats en détail, mais uniquement 1’évolution des classes au fil
des générations, afin d’aider & comprendre le comportement de 1’algorithme. Les caractéristiques
des données obtenues par un capteur DAIS seront présentées en détail dans la section 6.3. Nous
préciserons seulement qu’il s’agit d’un extrait de 152x156 pixel, constitué de 44 bandes qui ont
été sélectionnées parmi un total de 79. Certaines de ces bandes sont bruitées. De plus, au moment
de 'expérience, une erreur de lecture rendait certaines bandes incohérentes. Deux des bandes sont
présentées sur la figure 6.1 : une bande non bruitée (F1a. 6.1(a)) et une bande bruitée par une
erreur de lecture (F1a. 6.1(b)). Sur cet extrait se trouve une zone de bati sur la gauche, un petit
stade au centre et un cours d’eau, traversé par un pont, sur la droite.

Sur la figure 6.2, nous pouvons observer I’évolution du critére de qualité au cours des généra-
tions. Nous remarquons que 1’évolution présente quatre phases :

— de l'initialisation a la génération 12, une forte amélioration de la qualité de la classification ;
— de la génération 13 & 28, une amélioration trés lente, voire une stagnation de cette qualité;
de la génération 29 & 37, une nouvelle augmentation trés forte de la qualité;
de la génération 38 & 50, & nouveau une augmentation tres lente.

Sur la figure 6.3 sont représentés les résultats correspondant & ces différents points d’inflexion.
Les classes correspondant aux individus représentatifs de chaque population sont représentées.
L’ensemble de ses classes forment le meilleur résultat courant.

Nous expliquons cette évolution de la maniére suivante :

— dans la premiére période (de initialisation & la génération 12), 'amélioration provient
principalement de la spécialisation de chacune des populations de classifieurs. On constate
que les individus représentatifs des populations 1 et 4 se « partagent » la classe (réelle)
d’eau;
dans la seconde période (de la génération 13 a la génération 28), les spécialisations trouvées
dans I'étape précédente n’ont plus permis d’évolution significative de la qualité, ceci étant
vraisemblablement da & la présence d’un maximum local ;

a la génération 29, la population 3 se spécialise dans une classe radicalement nouvelle par
rapport & la génération précédente, mais aussi, et surtout, par rapport aux autres classes
de la génération 29. Ceci explique la premiére inflexion de la courbe aprés cette phase de
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(a) Bande non bruitée (b) Bande bruitée

F1G. 6.1 : Bandes de l’image DAIS
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F1G. 6.2 : Evolution de la qualité

stagnation. En effet cette nouvelle spécialisation a permis de classifier des objets qui ne
I’étaient pas encore ;

— cette amélioration est immédiatement suivie & la génération 31 par une nouvelle amélioration
encore plus forte due au fait que la population 1 propose aussi une classe radicalement diffé-
rente. Cette spécialisation a, de plus, supprimé le « conflit » entre les individus représentatifs
de la populations 1 et de la population 4 ;

— les différentes populations ont plus ou moins conservé leur niche jusqu’a la fin de I’apprentis-
sage, qui n’a plus consisté alors qu’a affiner les classes proposées. Par exemple la population
4 a pu regrouper ’ensemble des pixels que nous savons étre de I'eau.

D’une fagon plus générale, nous observons a la génération 46 que des classes intéressantes ont
été découvertes. Ainsi, la population 1 a bien identifié les routes, la population 2 les ombres, la
population 4 1’eau et la population 5 la végétation (le stade et des espaces verts). La population 3
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Fi1Gc. 6.3 : Evolution des classes extraites

a mis en évidence les pixels de bordure, difficiles & classifier. Le bati n’a pas été mis en évidence et
correspond a ’ensemble des pixels non classifiés.

6.3 Expérimentations sur une image DAIS

Le but de cette série de tests est triple. Il s’agit tout d’abord de vérifier la capacité de MA-
CLAW 2 extraire des classes identifiables par I'expert et sémantiquement correctes, en fonction
d’une vérité-terrain (section 6.3.2). Nous allons également vérifier la validité des pondérations trou-
vées par MACLAW par une analyse d’expert et par comparaison avec d’autres méthodes d’évalua-
tion des attributs (section 6.3.3). Enfin, nous allons tester la possibilité d’inclure MACLAW dans
un processus plus large d’extraction de connaissances & partir d’une image de télédétection, en
montrant que les pondérations découvertes peuvent étre utilisées pour améliorer la qualité d’une
classification supervisée? (section 6.3.4).

Nous commencerons cependant par présenter les données (section 6.3.1).

Tes classifications supervisées ont été réalisées par Annett Wania du LIV.
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6.3.1 Description des données

Cette premiére série de tests concerne une image DAIS (Digital Airborne Imaging Spectrometer,
Spaceimaging) de la ville de Strasbourg acquise le 17 juillet 1999 & 16 h 50 GMT. L’image est
composée de 79 bandes allant du spectre visible a l'infrarouge thermique (477 14 208 nm). La
résolution spatiale est de 3 m. La résolution spectrale varie de 2 nm dans le spectre visible 4 1 000 nm
dans l'infrarouge lointain. Il s’agit d’'une image brute, non corrigée, la valeur des pixels représentant
une mesure de radiance. Cette image a été fournie par 'équipe Télédétection, Radiométrie et
Imagerie Optique (TRIO) du LSIIT.

Le nombre de bandes a cependant été réduit & 40. En effet, 39 bandes étaient inutilisables
et ont été retirées manuellement. Les tests ont été réalisés sur un extrait de 'image de 100x65
pixels (les images en niveaux de gris de quatre bandes sont représentées sur la figure 6.4). Cet
extrait correspond & une zone dans la banlieue de Strasbourg correspondant & une transition entre
une zone résidentielle (sur le haut de "image) et une zone industrielle (batiments au centre et
excavations pleines d’eau au bas de I'image). Les deux zones sont séparées par une route.

La bande 3 (F1G. 6.4(a)) correspond & une région du visible (vert) : les surfaces les plus claires
correspondent aux toits et a I’asphalte de la route, indiquant une forte réflectance de ces matériaux
dans le visible.

Sur les deux bandes du proche et du moyen infrarouge 22 et 29 (F1a. 6.4(b) et 6.4(c)) on voit
que la réflectance est particuliérement élevée sur les zones de végétation et particuliérement basse
sur les autres zones (batiments, route, eau).

Sur la bande d’infrarouge lointain 38 (F1G. 6.4(d)), les surfaces chaudes (toits et routes) sont
les plus visibles.

(a) Bande 3, VIS (534 nm) (b) Bande 22, NEAR-IR (886 nm)

(c) Bande 29, MID-IR (1 690 nm) (d) Bande 38, FAR-IR (11 266 nm)

Fi1G. 6.4 : Extrait de I'image DAIS sur quatre bandes

Sur la figure 6.5 est représentée la photographie aérienne correspondant a I’extrait utilisé dans
ces tests, provenant de la base de données d’orthophotographie de 'IGN (Institut Géographique
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National) du 5 mai 1998. Il s’agit d’'une photographie, correspondant donc a la lumiére visible
(450 900 nm), la résolution spatiale est de 0,5 m. Cette photographie n’est pas utilisée par les
algorithmes de classification, mais uniquement pour faciliter I’évaluation visuelle des résultats. Il
faut d’ailleurs remarquer que les ombres présentes sur une image dépendent de la date et de I’heure
d’acquisition.

F1G. 6.5 : Photographie aérienne correspondant & 'extrait de 1’image DAIS

Nous disposons de plus, pour cette image, d’une vérité-terrain pour quatre classes. La vérité-
terrain est composée de 48 pixels pour une classe d’ombre/d’eau, 550 pixels pour une classe de
bati, 122 pour une classe de route et 526 pour une classe de végétation. Cette vérité-terrain nous
permettra d’estimer lefficacité des algorithmes.

6.3.2 Evaluation du résultat de classification de MACLAW

L’algorithme MACLAW a été appliqué sur 'extrait de 'image DAIS avec 40 bandes. Il a
été configuré pour utiliser des extracteurs basés sur K-means avec trois individus représentatifs
par population initialisés par 1’algorithme K-means. Les classes extraites ont été sélectionnées
en fonction des individus représentatifs. Il y avait 20 individus dans chaque population et 100
générations. Il a été convenu avec les experts que l'algorithme devait chercher quatre classes dans
I'image.

Sur la figure 6.6 sont représentés les résultats de classification initial et final obtenus par
MACLAW. Sur la table 6.1 sont représentées les matrices de confusion entre les résultats de clas-
sification initial et final de MACLAW et la vérité-terrain. Le résultat initial (F1a. 6.6(a)) est celui
obtenu par 1’algorithme K-means lors de l'initialisation des individus représentatifs. Le résultat
final est celui obtenu aprés optimisation de la fonction d’évaluation (Fi1a. 6.6(b)).

(a) Résultat initial (obtenu par K- (b) Résultat final (obtenu par MA-
means) CLAW)

M Classel B Classe2 B Classe3 [ Classe 4

F1G. 6.6 : Résultat de ’algorithme MACLAW sur l’image DAIS

Malgré certaines erreurs de classification, les classes obtenues par MACLAW sont plus faci-
lement, identifiables que les classes initiales obtenues par K-means. La classe 1 correspond & un
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Vérité-terrain (en %) Vérité-terrain (en %)
ombre bati route vég. total ombre bati route vég. total
eau eau
classe 1 35,4 47 23,0 47,3 257 classe 1 68,8 0,4 25 33,5 17,2
classe 2 0,0 81,1 9,0 25 377 classe 2 31,3 87,5 27,9 0,4 42,7
classe 3 35,4 14,0 67,2 7,8 17,4 classe 3 0,0 12,2 67,2 0,2 12,0
classe 4 29,2 0,2 0,8 42,4 19,2 classe 4 0,0 0,0 2,5 66,0 28,1
(a) Résultat initial (b) Résultat final

TAB. 6.1 : Matrices de confusion entre les résultats de classification initial et final de MACLAW et la
vérité-terrain

mélange de deux classes difficilement séparables : 'ombre et 'eau. La classe 2 a été identifiée par
un expert comme étant du bati, la classe 3 comme représentant les routes et la classe 4 comme
étant une classe de végétation.

Sur la table 6.2 est représentée ’évaluation de la qualité par comparaison avec la vérité-terrain
selon les divers indices présentés dans I'annexe C. Nous rappelons que pour chacun de ces indices,
une valeur élevée indique une forte ressemblance entre le résultat de ’algorithme de classification
et les classes réelles des données, et donc une forte pertinence des classes découvertes par un
algorithme.

Critéres d’évaluation
Algorithme WG R J FM F — M. T K
K-means 0,38 0,76 0,47 0,65 0,64 0,48 0,74
MACLAW 0,48 0,82 0,59 0,75 0,74 0,62 0,80

TAB. 6.2 : Fualuation des résultats de K-means et de MACLAW sur l'image DAIS par critéres ezternes

Sur chacun des indices, on voit une trés nette amélioration entre le résultat initial (obtenu
par lalgorithme K-means) et le résultat final aprés optimisation des pondérations par I’algorithme
MACLAW, méme s’il reste des imperfections. Ces résultats confirment la comparaison visuelle.

6.3.3 Evaluation des pondérations obtenues par MACLAW

Sur la table 6.3 sont représentées les pondérations locales obtenues par ’algorithme MACLAW
sur 'image DAIS ainsi que le degré d’utilisation globale de chacune des bandes. Pour chaque classe,
les poids des quatre bandes les plus utilisées sont indiquées en gras. De plus, le degré d’utilisation
des neuf bandes les plus utilisées sont également indiquées en gras.

Ces pondérations ont été analysées par un expert du LIV (section 6.3.3.1) et comparées a des
mesures d’évaluation de la pertinence des attributs (section 6.3.3.2).

6.3.3.1 Analyse par un expert

Pour la premiére classe, I’eau refléte trés peu la lumiére, en particulier dans l'infrarouge. Cette
faible réflectance dans l'infrarouge permet de bien distinguer ’eau des autres classes. Les poids les
plus importants obtenus par MACLAW correspondent aux bandes de l'infrarouge. L’importance
donnée aux bandes 34, 36 et 40 correspond & la faible température des zones ombragées.

Pour la classe de bati, les bandes les plus utilisées sont des bandes de l'infrarouge lointain
(FAR IR, bandes 34 et 36). Ce type de surface absorbe le rayonnement solaire d’otl une température
élevée, ce qui a pour effet de réfléchir particuliérement dans l'infrarouge lointain (souvent appelé
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Bande Moyenne Pondérations locales Degré

’ en nm Ombre/eau Bati Route Végétation d’utilisation
1 198 0,69 0,78 0,73 0,43 0,75
2 516 0,76 0,15 0,87 0,95 0,95
3 534 0,18 0,02 0,51 0,44 0,44
1 553 0,06 0,78 0,63 1,00 1,00
5 571 0,20 0,32 0,28 0,28 0,31
% 6 589 0,09 0,11 0,43 0,24 0,39
> 7 607 0,77 0,21 0,21 0,79 0,78
8 625 0,74 0,29 0,65 0,23 0,73
9 642 0,05 0,68 0,96 0,83 0,81
10 659 0,59 0,12 0,77 0,41 0,63
T1 6783 0,24 0,30 0,33 0,30 0,29
T2 696 0,69 0,05 0,16 0,29 0,68
3 711 0,64 0,13 0,30 0,04 0,63
T4 745 0,80 0,80 1,00 0,36 0,81
15 764 0,63 0,92 0,57 0,94 0,03
16 781 1,00 0,71 0,79 0,41 0,08
17 799 0,30 0,47 0,33 0,36 0,44
, 8 315 0,05 0,90 0,53 0,09 0,85
&f 19 833 0,13 0,61 0,26 0,54 0,58
v 20 850 0,65 0,36 0,11 0,62 0,64
< 27 363 0,31 0,67 0,10 0,63 0,64
= 22 336 0,12 0,51 0,44 0,17 0,49
23 904 0,08 0,46 0,78 0,50 0,64
P! 922 0,52 0,11 0,88 0,26 0,73
25 993 0,65 0,87 0,42 0,59 0,81
26 1014 0,38 0,84 0,57 0,99 0,98
27 1024 0,06 0,14 0,73 0,09 0,59
28 1037 0,76 0,18 0,54 0,96 0,95
- 29 1690 0,09 0,00 0,75 0,69 0,68
= 30 1740 0,33 0,13 0,27 0,12 0,32
a 31 3124 0,07 0,49 0,03 0,06 0,46
S 32 2141 0,05 0,08 0,71 0,06 0,59
33 2171 0,15 0,06 0,93 0,09 0,76
34 1371 0,87 1,00 0,45 0,46 0,95
, 35 8 747 0,73 0,44 0,88 0,22 0,73
&f 36 9 648 0,91 0,96 0,27 0,30 0,92
I~ 37 10 482 0,00 0,48 0,97 0,07 0,80
= 38 11 266 0,38 0,65 0,28 0,20 0,63
39 11 997 0,46 0,75 0,12 0,19 0,71
10 12 6683 0,98 0,32 0,06 0,01 0,97

TAB. 6.3 : Pondérations obtenues par MACLAW sur ’image DAIS

infrarouge thermique). Les résultats de MACLAW semblent donc cohérents. L’algorithme donne
également beaucoup d’importance & deux bandes du proche infrarouge, qui permettent de séparer
efficacement le bati de la végétation. On remarque par contre que les bandes du visible sont trés
peu utilisées, ce qui semble indiquer qu’elles sont moins importantes pour la discrimination du bati.

Pour la classe de route, I’algorithme a mis en évidence une bande du spectre visible, une du
proche infrarouge, une du moyen infrarouge et une de l'infrarouge lointain. Tout comme c’était
le cas pour la classe de bati, le proche infrarouge et l'infrarouge lointain sont particuliérement
importants pour identifier la classe.

Pour la classe de végétation, la bande la plus utilisée est la bande 4 qui correspond au spectre
vert (et donc & la couleur verte de la végétation). Des bandes de proche infrarouge sont également
beaucoup utilisées. En effet, la végétation présente une forte réflectance dans le proche infrarouge
en raison de la présence de chlorophylle. On remarque également, de fagcon moins marquée, qu’une
des bandes rouges (la bande 9) a également été mise en évidence. Or la végétation présente une
réflectance particuliérement faible dans le rouge. L’algorithme MACLAW semble donc avoir identi-
fié cette différence entre rouge et proche infrarouge, spécifique a la végétation. Cette différence est
généralement utilisée pour définir I'indice de végétation NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index) par les télédétecteurs [Rouse et al., 1973].

Ces résultats indiquent que MACLAW est capable de mettre en évidence les bandes intéres-
santes généralement, utilisées en télédétection pour discriminer les différentes classes entre elles. On
remarque de plus que les bandes voisines (donc trés corrélées) ont souvent des poids trés différents.
Ceci indique la robustesse de l'algorithme MACLAW face aux données fortement corrélées.
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6.3.3.2 Comparaison avec d’autres critére d’évaluation des attributs

Nous avons comparé les résultats obtenus par MACLAW avec différents indices de pertinence
des attributs utilisés généralement en prétraitement dans une approche filtre pour la sélection
d’attributs. Nous avons calculé quatre indices supervisés I, DM, IS et J, présentés dans ’annexe B,
et un indice non supervisé E présenté dans le chapitre 3. Les divers indices supervisés sont basés
sur la notion de distance entre les classes. [’indice non supervisé E est basé sur une mesure
d’entropie. Les indices DM et I1.S permettent d’évaluer la pertinence des attributs pour chacune des
classes et de maniére globale. Les indices J et E sont des indices de pertinence d’une pondération.
L’évaluation de I'importance d'un attribut Fj se fait en évaluant la qualité du sous-ensemble F'\ F) :
plus le sous-ensemble est « mauvais », plus 'attribut est important.

Les tables 6.4 et 6.5 montrent le classement des bandes, ordonnées de la plus pertinente a la
moins pertinente selon les indices DM et 1S. Les bandes sont classées spécifiquement pour chacune
des classes, mais aussi de maniére globale pour ’ensemble des données. Les neuf bandes les plus
importantes sont mises en évidence (pour chaque classe et pour I'ensemble des données).

Classements locaux Classement
Ombre/Fau Bati Route Végétation global
13 40 35 37 37
29 1 37 40 35
12 2 40 35 40
5 37 38 21 1
3 39 39 38 2
4 35 36 19 38
11 38 1 34 39
7 34 34 39 3
9 3 2 20 34
33 9 10 24 9
15 10 9 22 10
6 8 8 23 11
14 7 11 18 7
10 11 7 17 8
2 4 3 36 36
8 36 5 16 5
32 5 6 15 4
30 6 4 1 6
1 12 12 2 17
31 15 33 25 15
16 17 21 28 18
17 18 20 27 19
18 16 19 26 16
35 19 24 14 21
19 21 18 10 20
20 20 17 9 24
37 14 23 8 12
21 24 22 3 23
40 22 16 7 22
24 23 15 11 14
22 31 31 5 33
23 33 32 6 31
36 32 14 4 32
38 25 25 12 25
39 28 13 31 13
34 28 26 32 28
25 27 27 33 27
27 13 28 29 29
28 26 29 30 26
26 30 30 13 30

TAB. 6.4 : Classement des bandes selon indice DM

La table 6.6 montre le classement des bandes, ordonnées de la plus pertinente a la moins perti-
nente pour ’ensemble des données selon les indices I, J et E. Les neuf bandes les plus importantes
sont mises en évidence (pour chacun des indices).

On voit que, sur chacune de ces mesures, des bandes proches les unes des autres (et donc trés
corrélées) ont un classement & peu prés similaire. En effet, ces mesures prennent en compte les
attributs indépendamment, négligeant les dépendances entre eux.
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Classements locaux Classement
Ombre/Fau Bati Route Végétation global

33 31 31 31 31
32 32 32 32 32
30 30 34 34 34
29 34 30 30 30
34 29 29 40 29
13 24 40 29 40
24 25 39 39 24
12 26 38 1 39
1 23 25 35 1

11 27 36 2 2
25 28 26 38 25
4 22 24 37 3
14 21 27 10 26
3 2 28 36 38
2 19 35 9 11
7 20 37 11 12
15 18 23 3 4
23 3 2 7 10
9 17 1 4 27
10 1 3 12 23
17 4 22 8 9

18 39 12 5 7
26 14 4 6 35
27 15 13 13 13
16 16 11 24 36
28 36 7 25 28
19 13 10 14 37
22 40 21 26 22
5 12 19 27 14
20 7 9 23 19
40 11 18 28 18
21 10 14 15 21
8 38 17 17 17
6 9 20 18 15
39 6 6 22 20
35 35 15 19 6

38 37 16 21 8

36 5 5 16 5

37 8 8 20 16

TAB. 6.5 : Classement des bandes selon 'indice IS

De plus, les résultats semblent influencés par 'ordre de grandeur des attributs. Un grande
importance est accordée aux bandes du proche infrarouge et de l'infrarouge lointain. Or, sur ses
bandes, l'ordre de grandeur des valeurs (et par conséquence des différences entre les valeurs) est
plus élevée que sur les bandes du visible. On remarque enfin qu’il n’y a que peu de différence entre
les « meilleurs » attributs spécifiques a chaque classe (mise a part la classe d’ombre et d’eau pour
I'indice DM).

Ces résultats différent grandement de ceux obtenus par MACLAW. En effet, notre algorithme
est peu sensible aux corrélations entre les bandes et donne rarement un poids important & deux
bandes trop corrélées.

6.3.4 Résultats avec une méthode de classification supervisée

Une classification supervisée a été réalisée en utilisant une approche proposée par le logiciel
ENVI.

La classification se base sur des pixels purs ou spectres de référence (ang. endmembers) obtenus
par une technique de réduction des dimensions spatiales et spectrales [Kruse et Boardman, 2004 ;
RIS, 2004]. Les spectres de référence sont des signatures spectrales pures, c’est-a-dire d’un seul objet
et non pas d’une composition de plusieurs objets comme c’est le cas des pixels mixtes. Ces spectres
de référence serviront d’exemples d’apprentissage pour un algorithme de classification supervisée.

La méthodologie de classification suit la procédure suivante :
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Indice I Indice J Indice F

20 20 20
21 21 21
19 19 16
16 22 19
18 18 22
22 16 18
17 17 17
23 23 23
15 15 15
8 37 24
28 8 14
24 24 25
27 28 26
14 6 27
26 5 28
5 35 31
25 27 32
37 38 33
6 26 34
10 36 30
9 14 29
1 9 13
7 25 2
38 10 3
11 2 12
35 1 4
2 7 10
3 3 11
4 11 7
36 39 9
40 4 40
39 40 9
12 12 39
13 34 6
29 13 5
34 31 38
30 32 8
33 33 36
31 30 35
32 29 37

TAB. 6.6 : Classement des bandes selon les indices I, J et E

Etape 1 décorrélation des données

Les données sont décorrélées par I'application d’une transformation par MNF (Minimum
Noise Fraction). Une transformation par MNF consiste & réaliser deux ACP en cascade.
La premiére ACP va décorréler les données et supprimer le bruit. La seconde est appliquée
aux données nettoyées du bruit. Les dix bandes obtenues présentant les plus fortes valeurs
propres sont sélectionnées pour les autres étapes.

Etape 2 identification des spectres de référence

Les pixels les plus purs sont sélectionnés selon un indice de pureté pour définir les spectres
de référence et sont projetés sur les dix bandes sélectionnées aprés la transformation par
MNF. Un filtre MTMF (Mizture Tuned Matched Filtering) est appliqué pour identifier
les différents spectres de référence [Boardman, 1998].

Etape 3  classification

La classification est réalisée par 1’algorithme SAM (Spectral Angle Mapper) qui consiste
a affecter la classe correspondant au spectre de référence le plus proche selon une mesure
d’angle spectral [Yuhas et al., 1992]. L’utilisateur doit décider d’un seuil sur cette mesure
de dissimilarité pour décrire les classes. Ce seuil peut étre différent d’une classe a une
autre. Il peut rester des objets non classifiés aprés cette phase de classification.

Des tests ont été réalisés en utilisant les 40 bandes (section 6.3.4.1) ou différents sous-ensembles
d’attributs (section 6.3.4.2). Les sous-ensembles d’attributs ont été définis soit selon les pondéra-
tions obtenues par 1’algorithme MACLAW, soit selon I'un des indices d’évaluation DM, IS, I, J
ou E.
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6.3.4.1 Résultat de classification supervisée avec les 40 bandes

Le résultat de la classification supervisée sur I'image DAIS en utilisant les 40 bandes est
présenté sur la figure 6.7. Les pixels non classifiés sont représentés en blanc.

o',

Fi1G. 6.7 : Résultat de la classification supervisée avec les 40 bandes

Sur la table 6.7 est représentée la matrice de confusion entre la classification supervisée et
les exemples d’apprentissage, ainsi que le pourcentage d’erreur de commission et d’omission pour
chaque classe. Comme c’est souvent le cas sur ce type de données, les confusions les plus importantes
concernent le bati et la route, ainsi que 'ombre et toutes les autres classes. On remarque que 1 %
des pixels de la vérité-terrain ne sont pas classifiés. Il s’agit de pixels présentant une radiance trés
forte dans le visible. La signature spectrale de ces pixels est trop éloignée de chacun des spectres
de référence, ils ne sont donc pas classifiés.

Vérité-terrain (en %)

ombre bati route vég. total
eau

ombre 95,8 3,6 20,5 16,0 14,1

eau
bati 2,1 86,0 9,8 0,2 39,1
route 0,0 10,4 55,7 0,4 10,2
vég. 2,1 0,0 3,3 834 356
non classifié 0,0 0,0 10,7 0,0 1,0

Commission 73,7 2,9 46,5 1,1
Omission 4,2 14,0 44,3 16,5

TAB. 6.7 : Matrice de confusion entre le résultat de classification supervisée avec les 40 bandes et les
eremples d’apprentissage

Nous avons comparé le résultat de la classification supervisée avec les exemples d’apprentis-
sage selon les mémes indices que ceux utilisés pour comparer les résultats des classifications non
supervisées, présentés dans I'annexe C (TAB. 6.8).

Critéres d’évaluation
waG R J FM F — M. T K
0,46 0,87 0,68 0,81 0,81 0,72 0,84

TAB. 6.8 : Fualuation des résultats de l'algorithme supervisé avec 40 bandes sur I'image DAIS par critéres
erternes

Ces résultats de classification peuvent paraitre faibles pour un algorithme supervisé, com-
parativement & ce que 'on observe généralement dans la littérature. Il s’agit cependant d’une
méthodologie récente, développée dans le cadre des images hyperspectrales, et utilisée au sein du
LIV. Nous n’avons donc pas cherché & vérifier si d’autres méthodologies supervisées étaient, plus
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efficaces, mais nous nous sommes restreint & étudier l'intérét de 'algorithme MACLAW dans le
cadre des outils utilisés classiquement en observation de la Terre.

Sans surprise, le résultat de la classification supervisée est de meilleure qualité que celui de
I’algorithme MACLAW. Cependant, si I'on tient compte du fait que notre algorithme est non
supervisé, le résultat de celui-ci est relativement satisfaisant.

6.3.4.2 Reésultats de classification supervisée avec différents sous-ensembles des
bandes

Nous avons essayé de vérifier la pertinence des pondérations obtenues par MACLAW et 'ef-
ficacité des indices d’évaluation des attributs, en appliquant les divers résultats a ’algorithme de
classification supervisée.

Cependant 'algorithme de classification supervisée utilisé ne permet d’utiliser qu’une sélection
globale des attributs. Il ne sera donc pas possible de tester les pondérations obtenues par MACLAW,
mais uniquement une sélection de bandes basée sur les pondérations obtenues. Il ne sera pas possible
non plus de réaliser une sélection des bandes différente pour chaque classe, mais uniquement une
sélection globale en fonction du degré d’utilisation des bandes dans MACLAW.

Il a été convenu avec les experts de réaliser les différentes classifications en utilisant les neuf
meilleures bandes selon les indices DM, IS, I, J et E, et selon le degré d’utilisation dans MA-
CLAW. Les neuf meilleures bandes pour les indices I, J et E sont identiques. L’algorithme de
classification a été appliqué sur les mémes spectres de référence, avec les mémes paramétres que
pour la classification avec les 40 bandes. Les résultats sont présentés sur la figure 6.8. Les résultats
des classifications avec neuf bandes sont comparés au résultat de classification avec 40 bandes, selon
divers indices de comparaison présentés dans 'annexe C (TAB. 6.9).

-

(a) Sélection des neuf bandes selon 1’in- (b) Sélection des neuf bandes selon
dice DM Vindice IS

X

(c) Sélection des neuf bandes selon les (d) Sélection des neuf bandes selon
indices I, J et MACLAW

Fi1Gc. 6.8 : Résultat de la classification supervisée avec neuf bandes
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Critéres d’évaluation

Méthode de sélection

waG R J FM F — M. T K
des bandes
DM 0,24 0,71 0,31 0,48 0,48 0,27 0,68
IS 0,47 0,78 0,46 0,63 0,63 0,48 0,76
I, Jet E 0,32 0,81 0,54 0,70 0,70 0,57 0,80
MACLAW 0,72 0,94 0,82 0,90 0,90 0,86 0,94

TAB. 6.9 : Comparaison entre les résultats de classification supervisée avec neuf bandes et le résultat de
la classification supervisée avec 40 bandes

Le résultat obtenu en utilisant les bandes sélectionnées selon 'indice DM (F1G. 6.8(a)) est
trés incohérent. Une partie du bati est classée en tant que route, une partie de la végétation en
tant que bati et une partie ’eau en tant que végétation. Le résultat obtenu en utilisant les bandes
sélectionnées selon l'indice IS (F1a. 6.8(b)) est meilleur que le précédent, mais une partie du bati
est classée en tant qu’ombre. Dans ces deux résultats aucun pixel ne reste non classifié, mais les
résultats sont visiblement moins bons que celui obtenu en utilisant les 40 bandes.

Le résultat obtenu en utilisant les bandes sélectionnées selon les indices I, J et E est bien
meilleur que ceux obtenus en utilisant les indices DM et I.S (F1G. 6.8(c)). Le résultat de classifica-
tion est assez différent de celui obtenu avec les 40 bandes. On remarque par endroit des incohérences
(pixels de route classés dans le bati, pixels d’eau classés dans le bati ou la route) et plusieurs pixels
de la classe d’eau non classifiés.

Le résultat obtenu en utilisant les bandes sélectionnées selon le degré d’utilisation dans MA-
CLAW (F1G. 6.8(d)) est trés similaire a celui obtenu en utilisant les 40 bandes spectrales. La
plupart des pixels non classifiés dans 'image avec 40 bandes sont maintenant affectés & la classe
de route.

Sur la table 6.10 sont représentées les matrices de confusion entre les différentes classifications
supervisées (avec neuf bandes) et les exemples d’apprentissage, ainsi que le pourcentage d’erreurs
de commission et d’omission pour chaque classe. Les matrices de confusion semblent confirmer les
observations visuelles. Les résultats de classification obtenus en utilisant les bandes sélectionnées
selon les indices DM et IS sont peu satisfaisants.

On remarque que le résultat obtenu en utilisant les bandes sélectionnées selon les indices I, J
et FE semble meilleur que celui obtenu en utilisant les bandes sélectionnées selon MACLAW.

Nous avons comparé les résultats de ces différentes classifications supervisées avec les exemples
d’apprentissage selon les mémes indices que ceux utilisés pour comparer les résultats des classifi-
cations non supervisées, présentés dans 'annexe C (TAB. 6.11).

On voit que les indices DM et IS sont peu pertinents. Les classifications obtenues en sélection-
nant les bandes selon ces indices dégradent les résultats par rapport & une classification utilisant
toutes les bandes.

Les résultats de classification sont légérement améliorés en sélectionnant les bandes selon les
indices I, J et E. On voit enfin qu’en sélectionnant les bandes selon les résultats de MACLAW, la
qualité reste inchangée sur la majorité des critéres, excepté sur 'indice WG pour lequel la qualité
est sensiblement améliorée.

Ces résultats montrent ’efficacité de notre méthode de classification avec pondération d’at-
tributs dans le cadre des images hyperspectrales. Le résultat de MACLAW est en effet nettement
supérieur a celui d’une classification classique par ’algorithme K-means.

De plus, nous avons pu voir que les bandes mises en évidence par MACLAW étaient perti-
nentes et contiennent suffisamment d’informations pour la discrimination des quatre classes par
un algorithme supervisé, bien que d’autres critéres semblent plus efficaces. On notera cependant
que les tests ont été réalisés avec un algorithme supervisé n’autorisant que la sélection globale
d’attributs. Il n’a donc pas été possible d’utiliser toutes les informations fournies par I’algorithme
MACLAW, c’est-a-dire une pondération locale des attributs.
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Vérité-terrain (en %) Vérité-terrain (en %)
ombre bati route vég. total ombre bati route vég. total
eau eau
ombre 66,7 0,2 7,4 39,0 19,8 ombre 79,2 14,9 17,2 21 12,2
eau eau
bati 0,0 742 82 39,0 34,35 bati 10,4 796 11,5 0,2 368
route 0,0 23,6 69,7 0,2 17,3 route 10,4 55 66,4 21,3 183
vég. 33,3 2,0 14,8 58,9 28,5 vég. 0,0 0,0 4,9 76,4 32,7
non non
classifié 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 classifié 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Commis. 87,0 27 60,7 12,7 Commis. 75,0 242 675 15
Omis. 33,3 25,8 30,3 41,1 Omis. 20,8 20,4 336 23,6
(a) Sélection des neuf bandes selon 1’indice (b) Sélection des neuf bandes selon I’indice
15
Vérité-terrain (en %) Vérité-terrain (en %)
ombre bati route vég. total ombre bati route vég. total
eau eau
ombre 68,8 0,0 11,5 6,3 6,4 ombre 97,9 3,3 20,5 17,4 14,6
eau eau
bati 25,0 93,5 31,2 0,4 45,4 bati 2,1 87,8 9,8 0,2 39,9
route 0,0 6,6 52,5 4,4 9,9 route 0,0 89 57,4 0,8 9,9
vég. 6,3 0,0 49 89,0 38,3 vég. 0,0 00 12,3 81,6 356
non non
o 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 o 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Commis. 58,8 9,2 43,1 3,4 Commis. 74,2 2,8 48 1,9
Omis. 21 12,2 42,6 18,4 Omis. 31,3 6.6 475 11,0
(¢) Sélection des neuf bandes selon les in- (d) Sélection des neuf bandes selon MA-
dices I, J et E CLAW

TAB. 6.10 : Matrice de confusion entre les résultats de classification supervisée avec neuf bandes et les
eremples d’apprentissage

Critéres d’évaluation

Méthode de sélection

WG R J FM F— M. T K
des bandes
DM 0,40 0,77 0,48 0,66 0,65 0,51 0,75
IS 0,45 0,82 0,57 0,74 0,73 0,61 0,79
I, Jet E 0,48 0,88 0,73 0,85 0,85 0,75 0,87
MACLAW 0,51 0,86 0,67 0,81 0,80 0,70 0,84

TaB. 6.11 : Evaluation des résultats de ’algorithme supervisé avec neuf bandes sur l’image DAIS par
critéres erternes

6.4 Expérimentations sur une image Quickbird

Cette seconde série de tests a été réalisée dans le cadre de la classification de régions, sur
une image Quickbird segmentée afin de montrer la capacité de notre méthode a classifier des
régions, malgré des imperfections de la segmentation et I’hétérogénéité des attributs décrivant ses
régions. Nous commencerons par présenter les données (section 6.4.1). Nous présenterons ensuite
les résultats de classification avec les algorithmes K-means et MACLAW (section 6.4.2).

6.4.1 Description des données

Cette derniere série de tests concerne une image Quickbird de la ville de Strasbourg acquise
le 2 mai 2002. 1l s’agit d’une image fusionnée a partir d’une image panchromatique (résolution
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spatiale de 0,7 m) et quatre bandes spectrales (450 520 nm, 530 590 nm, 630 690 nm et 770
900 nm, résolution spatiale de 2,8 m) selon une technique décrite dans [Ranchin et al., 2003]. La
fusion permet d’obtenir une image multispectrale & 0,7 m de résolution spatiale. Les tests ont été
réalisés sur un extrait de 900x900 sur lequel se trouve un parc avec de la végétation et un plan
d’eau en haut & gauche de "image, un cours d’eau en bas a droite et un quartier résidentiel entre
les deux (F1G. 6.9(a)).

Cette image a été segmentée par l’algorithme Probashed. Il s’agit d’un algorithme de ligne
de partage des eaux basé sur les degrés d’appartenance des pixels dans une classification floue
[Derivaux et al., 2006]. L’image segmentée est présentée sur la figure 6.9(b)?.

(a) Image Quickbird fusionnée (b) Image Quickbird segmentée

Fi1G. 6.9 : Image Quickbird

La segmentation est une des principales opérations de traitement d’image. Elle consite a décou-
per une image en zones homogeénes (selon un certain critére) connexes, également appelées régions
ou segments [Gonzalez et Woods, 1993 ; Cocquerez et Philipp, 1995]. Le critére d’homogénéité
est généralement basé sur le niveau de gris, la couleur ou la réponse spectrale (suivant le type
d’images), ou sur la texture. Les différentes régions peuvent étre caractérisées par divers attributs.

Des informations spectrales peuvent étre utilisées pour décrire une région, comme par exemple
la moyenne des réponses spectrales des pixels qui composent la région sur chacune des bandes de
I'image.

Les indices de forme donnent des indications sur la géométrie des régions, en particulier sur
I’élongation ou la compacité de celles-ci. Les indices les plus couramment utilisés dans le cadre des
images de télédétection sont [Cauvin et Rimbert, 1976 ; Puissant, 2003] :

B . . L. . P .
le coefficient de compacité de Gravélius : ENer R

4nsS .

l'indice de circularité de Miller : =52 ;

I'indice de forme de Morton :
™
I'indice d’élongation « simple » :

Ces indices sont basés sur des caractéristiques simples qui sont 1’élongation L de la région
(distance entre les deux points les plus éloignés), sa surface S et son périmétre P.

3La segmentation a été réalisée par Sébastien Derivaux de I’équipe AFD du LSIIT.



136 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERRE

Une derniére famille d’indices concerne la texture des régions. Dans [Marceau et al., 1990], les
auteurs proposent d’utiliser des indices basés sur une matrice de cooccurrence des niveaux de gris
des pixels d’une région. Ces indices ont été généralisés aux images multispectrales en construisant la
matrice de cooccurence & partir d’'une quantification vectorielle des données, réalisée, par exemple,
par l'algorithme K-means [Hauta-Kasari et al., 1996]. On considére quatre indices calculés a partir
d’une matrice de cooccurrence C'ooc de taille m :

m—1m—
LC
I’homogénéité : Z Z looc b7)
= = il

m—1m—1
— le contraste : Z Z Cooc(i, j) x (i — j)?
i=0 ;=0
m—1m—1
Pentropie : Z Z Cooc (i,7) x In (Cooc (i,7)) ;
i=0 j=0
m—1m—1
le second moment angulaire : Z Z Cooc (i, §)°.
i=0 j=0
Ces caractéristiques apportent des informations variées pour la classification des régions. Il
existe cependant des corrélations entre certains attributs (entre les différents indices de forme ou
entre ceux de texture, par exemple). De plus, les différences d’échelle entre les attributs ne sont
pas nécessairement adaptées & une bonne classification. Certains attributs sont peut-étre inutiles,
d’autres bruités car la segmentation n’est pas parfaite. Une solution possible a ces problémes est
la pondération d’attributs.

L’algorithme MACLAW a été appliqué sur les régions de l'image segmentée, en fusionnant
les régions de taille inférieure & 50 pixels & une des régions voisines, formant ainsi 501 régions.
Une classification non supervisée par ’algorithme K-means et une fenétre de 11x11 pixels ont été
utilisées pour calculer les indices de texture.

6.4.2 Reésultats avec MACLAW

L’algorithme MACLAW a été appliqué sur les régions de I'image Quickbird segmentée. L’al-
gorithme a été configuré pour utiliser des extracteurs basés sur K-means avec trois individus
représentatifs initialisés par K-means. Les classes extraites ont été sélectionnées en fonction des
individus représentatifs. L’algorithme cherchait six classes. Il y avait 20 individus dans chaque
population et 100 générations.

Sur la figure 6.10 sont représentés les résultats de classification initial et final obtenus par
MACLAW. Le résultat initial (F1G. 6.10(a)) est celui obtenu par I’algorithme K-means en initiali-
sant les individus représentatifs. Le résultat final est celui obtenu aprés optimisation de la fonction
d’évaluation (F1a. 6.10(b)).

On observe une trés nette différence entre ces deux résultats. Exceptée une classe de bati,
les classes ne sont pas identifiables sur le résultat de classification avec K-means (F1G. 6.10(a)).
En revanche, sur le résultat de classification de MACLAW, malgré des erreurs de classification, il
est possible d’identifier deux classes de bati, deux classes de route et une classe de végétation. La
derniére classe obtenue n’est cependant pas identifiable. L’algorithme n’a pas réussi & mettre en
évidence la classe d’eau, confondue avec la végétation (le canal en bas & droite) ou la route (le plan
d’eau en haut a gauche) (Fi1a. 6.10(h)).

Sur la table 6.12 sont indiquées les pondérations découvertes pour chacune des classes. On
remarque avec étonnement, que la radiométrie n’intervient que trés peu dans la discrimination des
classes. En revanche un attribut de forme et un attribut de texture sont mis en évidence pour
chacune des classes (exceptée la deuxiéme classe de route qui utilise trés peu les indices de forme).
L’indice de forme de Miller et plus particuliérement le contraste ont des pondérations trés faibles
quel que soit la classe. Cela semble indiquer que ces deux attributs ne sont pas indispensables pour
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(a) Résultat initial (b) Résultat final

B Bati (1) B Route (1) [ Végétation
B Bati (2) B Route (2) [ Non identifiée

F1Gg. 6.10 : Résultat de l’algorithme MACLAW sur ’image Quickbird

la classification des régions (soit ils ne sont pas pertinents, soit ils sont trop corrélés avec d’autres
attributs).

Pondérations locales

Attribut Bati (1) Bati (2) Route (1) Route (2) Végétation Non identifice
Moyenne radiométrique 0,17 0,27 0,05 0,16 0,31 0,62
Coefficient de compacité de Gravélius 0,84 0,98 0,13 0,15 1,00 0,72
Indice de circularité de Miller 1,00 0,62 0,25 0,25 0,16 0,15
Indice de forme de Morton 0,20 0,22 0,41 0,26 0,05 0,22
Tndice d'élongation « simple » 0,00 0,17 7,00 0,10 0,55 0,84
Homogénéité 0,50 0,34 0,52 0,25 0,26 1,00
Contraste 0,02 0,11 0,03 0,07 0,07 0,00
Entropie 0,88 0,42 0,88 0,36 0,82 0,77
Second moment angulaire 0,19 1,00 0,79 1,00 0,19 0,93

TAB. 6.12 : Pondérations obtenues par MACLAW sur l'image Quickbird

6.5 Expérimentations sur une image CASI

Cette derniére série de tests a été réalisée sur une image hyperspectrale (sur un extrait d’une
image CASI) et a mis en évidence une faiblesse du critére d’évaluation qui est utilisé dans notre
algorithme. Nous commencerons par présenter les données (section 6.5.1). Nous présenterons ensuite
les résultats de classification de l'algorithme MACLAW (section 6.5.2).

6.5.1 Description des données

La derniére série de tests concerne une image CASI-2 (Compact Airborne Spectrographic Ima-
ger) de la ville de Strasbourg acquise le 21 septembre 2005. L’image est composée de 32 bandes
allant du spectre visible au proche infrarouge (420 960 nm). La résolution spatiale est de 2 m. La
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résolution spectrale est d’environ 11 nm. Il s’agit de données calibrées en réflectance apparente au
sol et corrigées géométriquement. Cette image a été acquise dans le cadre de FoDoMuSt.

Les tests ont été réalisés sur un extrait de I'image de 100x 100 pixels (les images en niveaux de
gris de quatre des bandes sont représentées sur la figure 6.11). Cet extrait correspond & une place
recouverte de végétation (pelouse et arbres) et entourée d’une route et de batiments. Au bas de
I'image se trouve un cours d’eau bordé de végétation.

Les bandes 5 et 16 (F1G. 6.11(a) et 6.11(b)) correspondent & deux régions du spectre visible
(bleu et rouge). Les deux bandes 19 et 32 (F1a. 6.11(c) et 6.11(d)) correspondent au proche
infrarouge.

(b) Bande 16, VIS (684 nm)

(c¢) Bande 19, NEAR-IR (736 nm) (d) Bande 32, NEAR-IR (955 nm)

F1Gg. 6.11 : Extrait de l'image CASI sur quatre bandes

Sur la figure 6.12 est représentée la photographie aérienne correspondant & I'extrait utilisé
dans ces tests, provenant toujours de la base de données d’orthophotographie de 'IGN (Institut
Géographique National) du 5 mai 1998. Il s’agit d’une photographie, correspondant donc a la
lumiére visible (450-900 nm), la résolution spatiale est de 0,5 m. Cette photographie n’est pas
utilisée par les algorithmes de classification, mais uniquement pour faciliter I’évaluation visuelle
des résultats. Rappelons également que les ombres présentes sur une image dépendent de la date
et de ’heure d’acquisition.
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F1G. 6.12 : Photographie aérienne correspondant a l’extrait de l’image CASI

6.5.2 Reésultats avec MACLAW

L’algorithme MACLAW a été appliqué sur l'extrait de I'image CASI avec 32 bandes. L’al-
gorithme a été configuré pour utiliser des extracteurs basés sur K-means avec trois individus
représentatifs initialisés par K-means. Les classes extraites ont été sélectionnées en fonction des
individus représentatifs. Plusieurs tests ont été réalisés en cherchant quatre a six classes. Il y avait
20 individus dans chaque population et 100 générations.

Sur la figure 6.13 sont représentés les résultats de classification obtenus par MACLAW.

Sur le résultat avec quatre classes (F1a. 6.13(a)), chacune d’entre elles a pu étre identifiée :
ombre/eau, bati, route et végétation. On remarque cependant des confusions entre les classes de
bati et de route (en particulier & proximité des zones d’ombre). Sur le résultat avec cinq classes
(F1G. 6.13(b)), on retrouve les quatre classes précédentes, et une classe correspondant a des surfaces
trés réfléchissantes apparait. Sur le résultat avec six classes (F1a. 6.13(c)), on retrouve les cing
classes précédentes. La classe supplémentaire correspond & la méme classe de surfaces réfléchissantes
déja mise en évidence. Des tests avec un nombre supérieur de classes font encore apparaitre cette

méme classe.

Ces résultats montrent les limites du critére d’évaluation qui a été proposé. En effet, plusieurs
extracteurs ont mis en évidence plusieurs fois une méme classe, trés compacte et de cardinalité trés
faible. Cette classe apporte une grande qualité interne car elle est trés homogéne. En revanche, la
multiplicité de cette classe n’est pas pénalisée par le degré de partitionnement car le cardinal de la
classe est trop petit.

Constatant cette limite de notre algorithme, nous n’avons pas poussé 'analyse des résultats
plus loin pour cette image. En revanche, ces résultats indiquent qu’il est nécessaire d’améliorer
le critére d’évaluation utilisé, en prenant d’avantage en compte le degré de partitionnement, par
exemple.

6.6 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre que la méthode de classification non supervisée avec pondé-
ration locale d’attributs MACLAW pouvait étre appliquée efficacement pour la construction de
cartes thématiques a partir d’images de télédétection.

Nous avons en effet constaté que sur des images hyperspectrales, comportant un nombre impor-
tant de bandes présentant de nombreuses corrélations, notre algorithme était capable de découvrir
des classes identifiables par un expert. De plus, I'algorithme est capable de mettre en évidence les
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Wy |y

(a) Résultat avec quatre classes (b) Résultat avec cing classes

(c) Résultat avec siz classes

B Ombre/Eau B Route [0 Surface réfléchissante (1)
B Bati O Végeétation 1 Surface réfléchissante (2)

Fi1G. 6.13 : Résultat de ’algorithme MACLAW sur ’image CASI

bandes les plus discriminantes pour chacune des classes. Les bandes mises en évidence par notre
méthode ont pu étre utilisées dans un autre algorithme (une méthode de classification supervisée
du logiciel ENVT) : en utilisant moins du quart des attributs, I’algorithme supervisé était capable
de produire un résultat légérement meilleur que celui obtenu en utilisant toute ’information.

L’algorithme MACLAW s’est également montré efficace pour la classification de régions obte-
nues par un processus de segmentation. Les caractéristiques des régions apportent des informations
trés différentes (informations sur la radiométrie, la forme ou la texture). De plus certains attributs
sont corrélés entre eux (par exemple, les différents attributs de forme) et bruités en raison des
imperfections des régions construites par segmentation. Un algorithme de classification classique
est incapable de découvrir des classes identifiables, alors que les résultats de MACLAW sont satis-
faisants.

Ces résultats ont cependant souligné une faiblesse du critére d’évaluation que nous avons
proposé. En effet, celui-ci est mis en défaut par des classes trés homogeénes et de cardinalité faible.
Une remise en cause du critére d’évaluation d’'une CDP est & faire, probablement en donnant plus
d’importance au degré de partitionnement qu’a la qualité interne des classes.
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L’application de MACLAW pour la construction de cartes thématiques a partir d’images de
télédétection nécessite cependant une étude plus approfondie. En particulier, des tests sur des
images plus grandes et avec un plus grand nombre de classes restent a faire.






Conclusion

Dans la perspective d’obtenir une classification plus précise, on cherche souvent & décrire les
données de la maniére la plus détaillée possible, celles-ci étant, alors représentées par de nombreux
attributs. Or, plusieurs problémes peuvent apparaitre lors de la classification, lorsque les objets sont
représentés par de trop nombreux attributs : manque de pertinence de certains attributs, bruit,
corrélations, différence d’échelle et cotit d’acquisition ou de temps de calcul. Face & des données de
plus en plus complexes, les méthodes classiques ne sont plus efficaces. Une approche communément
utilisée consiste alors & adapter les données aux algorithmes de classification.

Dans cette thése, nous avons étudié la pondération d’attributs pour la classification non su-
pervisée. La pondération d’attributs consiste & faire varier 'influence relative des attributs lors de
la classification. Il n’existe & ce jour que peu de travaux concernant la pondération d’attributs dans
le cadre de la classification non supervisée. Nous avons proposé deux familles de méthodes utilisant
les algorithmes génétiques comme technique d’optimisation.

Contributions

Nous nous sommes particuliérement intéressés & un groupe de méthodes de pondération globale
ou locale basées sur 'algorithme K-means. Ces méthodes utilisent trois optimisations partielles ré-
itérées successivement afin de minimiser une fonction de corit. Il est connu que ce type de méthodes
d’optimisation est sensible aux paramétres initiaux et risque de ne découvrir qu’un minimum local
et non pas la solution optimale. Nous avons donc amélioré ces méthodes en remplacgant la technique
d’optimisation classique par un algorithme génétique afin d’optimiser la méme fonction d’évalua-
tion. Nous avons utilisé divers algorithmes génétiques évolutionnaires ou coévolutionnaires, ainsi
que des méthodes hybrides combinant approche classique et approche génétique (approches lamar-
ckienne et baldwinienne). Ces nouveaux algorithmes se sont révélés trés efficaces pour minimiser la
fonction d’évaluation. Plus particuliérement, nous avons pu vérifier l'importance de la pondération
locale des attributs, c’est-a-dire la nécessité d’utiliser des pondérations différentes selon les classes.
Néanmoins, nous avons pu mettre en évidence plusieurs limites & ces approches. En premier lieu,
ces algorithmes semblent sensibles aux dépendances entre les attributs et produisent de mauvais
résultats lorsqu’il y a trop de corrélations entre les attributs. En second lieu, la fonction de cotit
utilisée implique que ces algorithmes ne peuvent découvrir que des classes sphériques (dans une
certaine métrique) construites en fonction d’une distance et d’un prototype.

C’est pourquoi nous avons cherché & définir une nouvelle méthode générique de pondération
d’attributs par approche enveloppe pouvant étre utilisée avec toute méthode de classification clas-
sique.

Pour cela, nous avons d’abord proposé une approche modulaire pour la classification non
supervisée. Cette approche consiste & décomposer un probléme de classification en K classes en
K problémes d’extraction d’une classe. Le probléme de classification revient alors & identifier K
extracteurs permettant d’obtenir des classes pertinentes et complémentaires, chaque extracteur
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produisant une unique classe. Une phase d’apprentissage consiste & construire un ensemble d’ex-
tracteurs produisant un bonne classification des données par une optimisation réalisée par un
algorithme de coévolution coopérative.

Afin d’évaluer la qualité du résultat obtenu par un ensemble d’extracteurs, nous avons été
amenés a définir un critére d’évaluation de la qualité d’une classification douce partielle. Ce critére
est basé, d’'une part, sur la complémentarité des classes (il doit y avoir le moins d’intersections
possible entre les classes et le moins d’objets atypiques possible) et, d’autre part, sur la qualité
interne des classes (les classes doivent étre homogénes). I’expérience a montré que ces deux aspects
du critére étaient antagonistes. De plus, ces deux critéres ont montré une faiblesse face a des
classes trés homogénes et de faible cardinalité. Il semble indispensable de maintenir le degré de
partitionnement le plus élevé possible avant de chercher & maximiser la qualité interne des classes.
Une meilleure gestion de 'optimisation multiobjectif ou une redéfinition de la fonction d’évaluation
sont & étudier.

La méthode MACLAW est une application de I'approche modulaire pour la classification avec
pondération des attributs : 'extraction d’une classe se fait en réalisant une classification des données
par une méthode classique, en utilisant des pondérations globales et en choisissant I'une des classes
obtenues comme classe extraite, selon un critére défini.

L’algorithme MACLAW peut étre appliqué avec des méthodes de classification qui n’utilisent
pas la notion de distance entre objets pour construire les classes. Il autorise par ailleurs 'utilisation
de pondérations locales pour tout algorithme de classification non supervisée. La méthode peut
également étre considérée comme une approche multi-stratégique, car les méthodes d’extraction
peuvent étre différentes pour chacune des classes.

Des tests réalisés sur différents ensembles de données ont montré sa capacité a trouver des
classes valides et & mettre en évidence les attributs pertinents. Nous avons pu voir que la méthode
MACLAW est particuliérement efficace face 4 des attributs nombreux et corrélés entre eux. Les
temps de calcul des différentes méthodes sont trés longs ce qui rend problématique leur utilisation.
Cependant, la structure modulaire de notre approche permet une parallélisation aisée. Une étude
concernant la parallélisation de MACLAW est en cours de validation*.

[’algorithme MACLAW a également été appliqué efficacement & la construction de cartes
thématiques & partir d’images de télédétection. Notre méthode s’est montrée efficace a la fois
dans le cadre de la classification au niveau des pixels d’images hyperspectrales, mais aussi dans le
cadre de la classification au niveau des objets construits & partir d’un algorithme de segmentation.
Cependant des tests sur des images plus volumineuses et avec un nombre de classes plus conséquent

sont & faire.

Ces travaux de recherche ont donné lieu & des publications aussi bien au niveau international
[Blansché et al., 2005a ; Blansché et al., 2005b ; Blansché et al., 2005c ; Blansché et al., 2006 ;
Wania et al., 2006] qu’au niveau national [Blansché et al., 2004 ; Blansché et Gancarski, 2004a ;
Blansché et Gancarski, 2004b ; Blansché et Gancarski, 2005 ; Gancarski et Blansché, 2006].

Perspectives

Les travaux présentés dans cette thése ouvrent de nombreuses pistes de recherche.

En premier lieu, il sera intéressant d’étudier plus en détail 'apport de ’algorithme MACLAW
dans le cadre de I'observation de la Terre. Des tests sur des images plus grandes et avec un nombre
de classes plus élevé doivent étre réalisés. Il serait également important d’étudier l'intégration de
Palgorithme MACLAW dans un processus plus général d’extraction des connaissances i partir
d’images de télédétection.

Parallélement, une étude plus approfondie et une extension de ’approche modulaire sont a
faire. Une piste de recherche concerne la recherche automatique du nombre de classes qui est un
paramétre déterminant de 'approche modulaire. Dans [Potter et al., 1995], les auteurs ont ohservé

4Travail en cours, en collaboration avec Damien Vouriot, Stéphane Genaud et Pierre Gangarski.
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que lorsque le nombre de populations n’est pas assez élevé, des sous-populations se créent au sein
des populations, c’est-a-dire des individus ayant des phénotypes trés différents se développent dans
une méme population, une espéce pouvant alors occuper plusieurs niches. Ainsi, dans notre cas, cela
revient & diviser une population en deux, afin d’ajouter une classe. Réciproquement, si le nombre
de classes est trop élevé, il est envisageable de supprimer les populations occupant la méme niche.
Des travaux préliminaires sur l’adaptation dynamique du nombre de classes ont été menés mais
nécessitent encore une étude théorique plus poussée.

D’autres pistes de recherche concernent la nature des extracteurs utilisés dans 'approche
modulaire. Tout en utilisant des extracteurs définis par des méthodes de classification, comme
dans MACLAW, il est envisageable de faire varier la méthode de classification utilisée en méme
temps que les pondérations des attributs, afin de découvrir le meilleur algorithme pour extraire
chacune des classes. Il est également concevable de modifier les chromosomes afin de définir une mé-
thode de construction d’attributs. Les chromosomes seraient alors des arbres décrivant les attributs
construits par des relations entres les attributs existants (programmation génétique).

Il serait également intéressant de développer de nouvelles stratégies d’extraction. Par exemple,
dans une approche floue, il est possible de définir des extracteurs calculant directement le degré
d’appartenance des objets aux classes par une fonction arithmétique sur les attributs définie par le
chromosome. Des approches moins génériques peuvent également étre employées. En particulier,
I'utilisation d’extracteurs ad hoc, en exploitant I'aspect multi-stratégique de 'approche modulaire,
semble particuliérement prometteuse. Des méthodes d’extraction spécifiques & chaque classe que
I’'on souhaite mettre en évidence peuvent étre utilisées. L’algorithme permettrait par exemple de
découvrir les paramétres optimaux pour ces différentes méthodes. De plus, comme il n’existe pas
nécessairement de méthode spécifique & chaque classe, une combinaison entre extracteurs ad hoc
et extracteurs génériques (comme ceux basés sur des méthodes de classification que nous avons
présentées dans cette thése) est tout a fait possible.

L’application de I’approche modulaire & des données différentes, en utilisant la spécificité de ces
données, est également concevable. Une étude concernant des extracteurs basés sur des opérateurs
de morphologie mathématique pour la classification des pixels d’une image est d’ailleurs en cours
au sein de LSIIT.

Enfin, il serait intéressant d’étudier l'intégration de connaissances dans le processus d’appren-
tissage, par des exemples d’apprentissage, une ontologie représentant, ces connaissances ou encore
une intervention de 'utilisateur au cours du processus.
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Annexe A

Mesures de distance et de
similarité

A.1 Distance et similarité

De nombreuses méthodes de classification sont basées sur une mesure de distance entre les
objets, comme par exemple la méthode K-means. Les mesures de distance les plus fréquemment
utilisées sont la distance euclidienne et la distance de Manhattan. Des méthodes peuvent égale-
ment utiliser une mesure de similarité (Définition A.2), généralement basée sur une mesure de
dissimilarité.

DEFINITION A.1 (DISTANCE ET DISSIMILARITE)
On appelle distance sur un ensemble D une application d : D x D — RT telle que :

- d(o0,0") = d(d,0),Y0,0 € D (symétrie);
—d(0,0) =04 0=0',Yo,0 € D (séparation) ;
d(o,0") < d(o0,0") + d(0',0"),Y0,0',0" € D (inégalité triangulaire).

On appelle dissimilarité sur un ensemble D une application d : D x D — RY telle que :

d(o,0") = d(d',0),Yo,0" € D (symétrie) ;
d(o,0") =04 0=0,Y0,0 € D (séparation).

La distance est donc un cas particulier de mesure de dissimilarité.

La distance entre deux objets o et o’ selon la norme LP peut étre définie par :

B =

d(O, 0/) = Z (d] (07 0/))10

1<j<n
ot d;(o,0") est la distance entre o et o' pour le j-iéme attribut.
La distance de Manhattan est définie selon la norme L', la distance euclidienne selon la norme L?.

DEFINITION A.2 (MESURE DE SIMILARITE)
Une mesure de similarité entre deux objets o et o’ peut étre définie par :

5(07 OI) _ efaxd(o,o')
ou par :

N 1
5(070)_ 1+ﬂ+d(0,0/)

ot d(o,0") est une mesure de dissimilarité entre o et o' et a et 8 sont deux réels positifs.
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Ces mémes méthodes de classification nécessitent également de réaliser des opérations algé-
briques sur les données, en particulier des calculs de moyennes. Ces opérations sont généralement
réalisées indépendamment sur chacun des attributs.

Nous étudierons donc plus précisément les spécificités des principaux types de données utilisés
en classification non supervisée :

les données numériques (section A.2);
les données catégorielles (section A.3);
— les histogrammes (section A.4).

A.2 Attributs numériques

On appelle attribut numérique un attribut qui prend ses valeurs dans un intervalle de R. On
appelle attribut numérique discret un attribut qui prend un nombre fini de valeurs (généralement
dans R). On note V (F}) = {Fjl, . ,ij} I’ensemble des valeurs discrétes que peut prendre un
attribut numérique discret Fj. La particularité des données numériques (discrétes ou non) est
qu’une relation d’ordre total y est définie.

Ces deux types d’attributs utilisent la méme mesure de distance (Définition A.3).

DEFINITION A.3 (DISTANCE SUR UN ATTRIBUT NUMERIQUE)
La distance entre deux objets o et o’ sur un attribut numérique ou numeérique discret F; peut étre
définie par :

d;(0,0") = |o; — 0|

Les opérations algébriques se font de maniére triviale. Il faut cependant noter que dans le

cas d’un attribut numérique discret F}, les opérations telles que la moyenne peuvent produire une
valeur en dehors de V' (Fj).

A.3 Attributs catégoriels

On appelle attribut catégoriel un attribut qui prend ses valeurs dans un ensemble fini de valeurs
sans relation d’ordre appelées modalités. Un attribut de ce type est parfois aussi appelé attribut
symboligue ou attribut nominal. On note V (F;) = {Fjl, e ,ij} I’ensemble des modalités que
peut prendre un attribut catégoriel F}.

La valeur d’un objet o sur un attribut catégoriel F; peut étre représentée par un vecteur
0j = (0j.1,.-..,0jm), avec 0;; = 1 si lattribut prend la i-iéme valeur et 0;; = 0 sinon.

Plusieurs mesures de distance peuvent étre définies sur un attributs catégoriel (Définitions A.4
et A.5).

DEFINITION A.4 (DISTANCE SUR UN ATTRIBUT CATEGORIEL)
La distance entre deux objets o et o’ sur un attribut catégoriel F; peut étre définie par :

0 sinon

1sio; =0
ti00)={ g o

En représentant un attribut catégoriel par un vecteur, la distance entre deux objets o et o’ sur un
attribut catégoriel F; peut étre définie par :

m

dj(0,0') = |oji— 0},

=0
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La distance de Ralambondrainy permet que des modalités ayant une faible fréquence d’appa-
rition dans D aient une influence plus grande sur la distance entre deux objets que des modalités
ayant une forte fréquence d’apparition [Ralambondrainy, 1995].

DEFINITION A.5 (DISTANCE DE RALAMBONDRAINY SUR UN ATTRIBUT CATEGORIEL)
La distance de Ralambondrainy entre deux objets o et o’ sur un attribut catégoriel F; est définie
par :
0:(0.5) - Jog.i — o)l
o) =3 Py
3\
— n;:(D)
ou n;; (D) est le nombre d’occurrences de la i-iéme valeur catégorielle de j-iéme attribut dans
I’ensemble de données D.

Les opérations algébriques deviennent triviales en utilisant la représentation par vecteur d’'un
attribut catégoriel. Les valeurs des éléments du vecteur ne seront plus uniquement égales & 0 ou
1 uniquement, mais pourront représenter la probabilité qu'un objet prennent 'une ou ’autre des
modalités.

Ezxemple :

Un attribut catégoriel F; défini par 3 modalités a, b ou c peut étre représenté par 3
attributs numériques. La modalité a est alors représenté par le vecteur (1,0,0), la
modalité b par le vecteur (0,1,0) et la modalité ¢ par (0,0,1).

Soit ci le centre d’une classe composée de 6 objets qui ont pour valeur pour I’attribut
F; :a pour trois d’entre euz, b pour deus autres et c pour le dernier. La valeur de
¢k pour le j-iéme attribut est alors un vecteur (1/s, 1/, 1/5).

A.4 Histogrammes

Un histogramme est fréquemment utilisé comme attribut pour caractériser des données. Un his-
togramme est construit a partir d’un ensemble d’observations X = {z1,...,zp}. Chacune de ses ob-
servations prend une valeur parmi un nombre fini de modalités V' = {vl, . ,vm}. On calcule alors
H; (X)=card(z; € X | z; = v;). On défini alors I’histogramme H (X) = [Hy (X),..., Hp (X)].

Ce type d’attribut est plus complexe et a donné lieu & de nombreux travaux de recherche

concernant des mesures de distance pouvant étre utilisées pour la classification non supervisée
[Cha et Srihari, 2000a ; Wang et Zhang, 2001 ; Cha et Srihari, 2000b].

Trois types d’histogrammes ont été définis, selon la relation d’ordre qu’il existe entre les dif-
ferentes modalités de V. Dans un histogramme nominal, il n’y a pas de relation d’ordre entre les
différentes modalités V. Dans un histogramme ordinal, il existe une relation d’ordre, comme c’est
le cas pour les niveaux de gris des pixels d’une image. Dans un histogramme modulo, il existe une
relation d’ordre cyclique, comme c’est le cas par exemple pour une mesure d’angle discrétisée.

Il existe plusieurs mesures de distance pour chacun des types d’histogrammes. Nous ne pré-
sentons ici qu'une définition simple de la distance entre deux histogrammes nominaux.

DEFINITION A.6 (DISTANCE ENTRE HISTOGRAMMES NOMINAUX)
La distance entre deux objets o et o’ sur un attribut F; défini par un histogramme nominal de m
valeurs peut étre définie par :

m
/N L /
d;(0,0") = § |0w Oj,i‘
i=1

Les opérations algébriques doivent étre traitées en fonction de la mesure de distance utilisée.
Si 'on utilise la mesure présentée dans la définition A.6, il suffit de traiter un histogramme comme
un vecteur de valeurs réelles.






Annexe B

Critéres d’évaluation
supervisée pour la
sélection oulapondération

d’attributs

B.1 Evaluation de I'importance d’un attribut

La sélection d’attributs consite & choisir les meilleurs attributs & utiliser pour la classification.
Comme cela a été exposé dans la section 3.2.5, la recherche de ces meilleurs attributs peut se faire
en évaluant un par un leur qualité discriminatoire. Dans cette section seront, présentés différents
critéres d’évaluation de I'importance d’un attribut pour une tache de classification supervisée.

B.1.1 Critéres basés sur la distance

Dans [Kira et Rendell, 1992 ; Kononenko, 1994] une mesure d’importance d’un attribut, basée
sur la distance entre objets d’'une méme classe et entre objets de classes différentes, est proposée :

1
I; (D) = N Z —d; (0, vo,c(o)) + Z P (Cx)d; (0,v0,0,)
oeD Cr#C(0)

oll Vo,c, est un objet de la classe Cy, le plus proche de o, d; est une mesure de distance sur le
j-iéme attribut, normalisée entre 0 et 1 et p (Ck) est la probabilité qu'un objet appartienne a la
classe Cj.

Plus I'indice I; est élevé, plus ’attribut numérique F}; est important pour classifier les données.

Dans [Aggarwal et al., 1999], 'importance d’un attribut F}; pour une classe est définie de la
maniére suivante :

pour chaque classe, la distance moyenne p, ; entre les objets qui la composent et le centre
de la classe est calculée pour chaque attribut ;

n n
P 1 _ 1 2,
on définit alors les valeurs yy = - E Pk et o = | —5 E (ke — o)™ s
j=1 j=1
une mesure de compacité du j-iéme attribut pour la k-iéme classe est alors défini par :

HE,j — Bk
Z; (Cy) = ]07]6
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Une faible valeur de Z; (C) indique une forte compacité de la k-iéme classe sur le j-iéme
attribut. L’attribut sera alors considéré comme pertinent pour cette classe.

Dans [Shiv Naga Prasad et al., 2002] plusieurs mesures de compacité des classes sont proposées
pour évaluer 'importance d’un attributs (numérique) pour la classification en deux classes Cj, et

C -

DM, (Cy, Cpr) — lg = puae 1

Ok,j T Ok j
1
I = —
SJ (Ck) Ok
1 0
MC; (Cy,Cy) = N (card <{0 € Cy | 7“%2 0] < 0}) +
k7.j

card ({0 € Cy | w < 0}))
O'k/’j

oll g, et oy ; sont respectivement les moyennes et I’écart type de la classe Cj pour le j-iéme
attribut et 6 est un réel strictement positif.

Une valeur élevée sur les trois indices DM, IS; ou MC; indique une grande importance de
I'attribut F; pour la discrimination des classes Cy et Cj.

B.1.2 Critéres basés sur ’entropie

Dans [Koller et Sahami, 1996 ; Shiv Naga Prasad et al., 2002] plusieurs mesures d’entropie
sont proposées pour évaluer I'importance d’un attribut catégoriel, ou numérique discrétisé en m
valeurs discrétes, pour la classification en deux classes Cy et Cy/ :

E; (Cr) = logm+) (pf’j 1ogpf;“’j)
i=1

E; (C, Cr) = 2logm+ Y (pi logpf?) + 3 (o7 1og ) )

i=1 =1
o k,j p]'c’j
i=1 D;
N[k pi’ (kg Pi
KL; (Cy,Ci) = Z i log == | + Z p; ¥ log =
i=1 % i=1 7

ol pf’j est la probabilité que le j-iéme attribut d’un objet de la k-iéme classe prenne la i-iéme
valeur discréte.

Ces quatre mesures sont des mesures d’entropie, c’est-a-dire d’incertitude. Plus ’entropie
est basse pour un attribut, plus celui-ci contient d’information et plus il sera important pour
la classification.

B.1.3 Critéres basés sur la dépendance

Dans [Bell et Wang, 2000] un critére de pertinence d'un attribut basé sur la dépendance est
proposé. Ce critére utilise la notion d’entropie pour définir la dépendance entre deux attributs :

H (Fy) — H (Fy|Fy)
H (Fy)

rjq (D) =
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ou H (F)) est une mesure de ’entropie des données selon l'attribut Fj et H (F): | F}) est 'entropie
conditionnelle de F} sachant Fj.

Une forte valeur sur indice r indique que les deux attributs sont indépendants.

B.1.4 Syntheése

De nombreux critéres ont été définis dans la littérature. Ces critéres sont basés sur des pa-
radigmes différents et s’appliquent sur des types de données différents. Les caractéristiques de ces
différents critéres d’évaluation sont résumées sur la table B.1.

Indice Ty.pe: de Type’de Référence
critére données

I distance quelconque [Kononenko, 1994]

Z distance numérique [Aggarwal et al., 1999]
DM distance numérique [Shiv Naga Prasad et al., 2002]
18 distance numérique [Shiv Naga Prasad et al., 2002]
MC* distance numérique [Shiv Naga Prasad et al., 2002]

FE entropie nominal, discret [Shiv Naga Prasad et al., 2002]
KL entropie nominal, discret [Shiv Naga Prasad et al., 2002]

r dépendance nominal, discret [Bell et Wang, 2000]

*cette mesure nécessite un parameétre

TAB. B.1 : Critéres d’évaluation supervisée de I'importance d’un attribut

B.2 Evaluation de la pertinence d’un sous-ensemble ou d’une
pondération des attributs

Comme cela a été exposé dans la section 3.2.5 certain critéres ne consistent pas a évaluer
I'importance des attributs indépendamment les uns des autres, mais a évaluer un sous-ensemble ou
une pondération des attributs. Ici encore, de nombreux critéres ont, été définis dans la littérature.
Dans cette section, nous présentons les critéres qui s’appliquent dans le cadre de la classification
supervisée.

B.2.1 Critéres basés sur la distance

Dans [Scherf et Brauer, 1997], une mesure de pertinence d’un sous-ensemble d’attributs ou
d’un vecteur de poids, basée sur la compacité des classes de 1’ensemble d’apprentissage L, est
définie par :

dw (0,0") dw (0,0')
Jw (D) = 5(0,0) —"—=—(1-6(0,0)) —"=
w (D)= 3 50,0) T2 — (15 (0,0) P
0,0'€D
avec Ny le nombre de paires d’objets dans la méme classe, N, le nombre de paires d’objets de
classes différentes et d (0,0") =1 si o et o' sont dans la méme classe et 6 (0,0’) = 0 sinon.

Une faible valeur indique une forte séparabilité des classes et donc que la pondération est
pertinente.

Dans [Wang, 2005] la qualité discriminante d'un sous-ensemble d’attributs (numériques) entre
deux classes C}. et Cys est évaluée par la distance de Jeffries-Matusita :
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JMw (Ci,Cp) = /2 (1 — e )

-1 1
’ 5 C C /
avec aw (k, k') = l(ck_ck,)T (M) (Ck_Ck’)'f‘llH(}Q( ouk + 0%)})

8 2 V|Covg| x |Covy |

ou ¢ et ¢ sont les centres respectifs des classes Cy et Cr et Covy, et Coky, sont les matrices de
covariance des classes C}, et Cp

Ce critére est une mesure de distance entre les classes. Une forte valeur indique donc une forte
séparabilité des classes et une forte pertinence du sous-ensemble d’attributs ou de la pondération
évaluée.

B.2.2 Critéres basés sur la consistance

Dans [Liu et al., 1998 ; Dash et Liu, 2003], une mesure d’inconsistance d’un ensemble d’at-
tributs pour des données nominales est proposée. Une inconsistance apparait entre deux objets
o et o ¢ils ont la méme valeurs sur tous les attributs sélectionnés, mais des classes différentes.
L’inconsistance d’un sous-ensemble des attributs F’ est définie de la maniére suivante :

1
Incp (L) = N Z (np — )
{pInp#0}

K
ot n,, est le nombre d’objets égaux & p dans I’ensemble d’apprentissage L, n, = Zn’;, ol n’; est
k=1

k

le nombre d’objets de la k-iéme classe égaux a p et ny'** = max n,.
k=1...K

Ce critére consiste donc & compter la proportion d’objets inconsistants dans 1’ensemble de
données selon le sous-ensemble d’attributs considéré. Plus ce ratio sera bas, plus le sous-ensemble
d’attributs sera pertinent.

B.2.3 Syntheése

De nombreux critéres ont été définis dans la littérature. Ces critéres sont basés sur des pa-
radigmes différents et s’appliquent sur des types de données différents. Les caractéristiques de ces
différents critéres d’évaluation sont résumées sur la table B.2.

Type de Type de

Indice N , Référence
critére données
J distance quelconque  [Scherf et Brauer, 1997]
JM distance numérique [Wang, 2005]
Inc consistance nominal [Dash et Liu, 2003]

Qualité de évaluation de  dépend de

classification™  classification  la méthode [Kohavi et John, 1998]

*approche enveloppe

TAB. B.2 : Critéres d’évaluation supervisée de la pertinence d’une pondération des attributs



Annexe C

Evaluation d’une
classification non
supervisée par des critéres

externes

C.1 Comparaison de résultats de classification

Il est possible d’évaluer la pertinence du résultat d’une classification sur un ensemble de
données pour lequel la classe réelle de chaque objet est connue, en comparant le résultat obtenu
avec la classification réelle. Ce type d’évaluation est souvent appelé évaluation par critéres externes.

Cette comparaison n’est pas aisée, étant donné qu’il n’est pas possible de faire directement la
correspondance d’une classe du résultat de la classification non supervisée avec une classe réelle des
données. Les méthodes couramment employées consistent & utiliser des critéres de comparaison de
partitions. Pour cela, il est nécessaire de transformer tous les résultats de classification en partitions,
c’est-a-dire en classifications dures, sans hiérarchie de classes.

Nous allons présenter différents critéres de comparaison entre deux résultats de classifications
_ {1 o 1 2 _ [2 2 2 417
= {Cl,C’Q, R C’Kl} et C° = {01,02, . .,C’Kz} sur un ensemble D de N éléments.

Nous présentons ici des critéres classiques, tous basés sur un méme principe (section C.2),
et I'indice de Wemmert et Gancarski qui se distingue de tous les autres critéres de comparaison
(section C.3).

C.2 Ciritéres classiques

La plupart des critéres se basent sur des critéres utilisés en classification supervisée [van
Rijsbergen, 1979 ; Halkidi et al., 2001b]. Comme il n’est pas possible de faire une correspondance
entre les classes des deux résultats, les critéres ne sont pas évalués directement sur les classes des
objets, mais sur des paires d’objets : dans une classification dure, deux objets peuvent appartenir
& la méme classe ou & deux classes différentes.

On notera Po(D) 'ensemble des paires de D, c’est-a-dire l'ensemble des sous-ensembles de
deux éléments de D. M = card (P2(D)) = /o x N x (N — 1) désigne le nombre de paires d’objets.

On calcule alors mm le nombre de paires d’objets qui sont dans la méme classe dans C! et
dans C?, dd le nombre de paires d’objets qui sont dans deux classes différentes dans C' et dans
C?, md le nombre de paires d’objets qui sont dans la méme classe dans C! mais dans deux classes
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différentes dans C? et dm le nombre de paires d’objets qui sont dans deux classes différentes dans
C' mais dans la méme classe dans C?. On a mm + dd + md + dm = M.

Plus mm et dd sont élevés et md et dm sont bas, plus on considére que les partitions sont
similaires.

Plusieurs indices ont ainsi été définis (Définitions C.1 & C.8). Sur chacun de ces critéres une
valeur forte indique une forte ressemblance entre les partitions, et une valeur faible indique une
faible ressemblance. En dehors de la précision (Définition C.1) et du rappel (Définition C.2), tous
les indices sont symétriques.

DEFINITION C.1 (PRECISION)

La précision est la probabilité pour que deux objets soient dans la méme classe dans C? s’il le sont
dans C1 :

mm
prec = —————
mm + md

La précision prend ses valeurs sur [0; 1]. Mais une valeur de 1 ne garantie pas que les deux classifi-
cations sont identiques. Ce critére suppose que C? représente la classification réelle des données.

DEFINITION C.2 (RAPPEL)

Le rappel est la probabilité pour que deux objets soient dans la méme classe dans C' s’il le sont
dans C? :

mm
rapp =

mm + dm
Le rappel prend ses valeurs sur [0; 1]. Mais une valeur de 1 ne garantie pas que les deux classifications
sont identiques. Ce critére suppose que C? représente la classification réelle des données.

DEFINITION C.3 (STATISTIQUE DE RAND)
La statistique de Rand est définie par :

mm + dd

R =
M

La statistique de Rand prend ses valeurs sur [0;1]. La statistique de Rand vaut 1 si et seulement
si les deux classifications sont identiques.

DEFINITION C.4 (COEFFICIENT DE JACCARD)
Le coefficient de Jaccard est défini par :

B mm
mm + md + dm

Le coefficient de Jaccard prend ses valeurs sur [0; 1]. Le coefficient de Jaccard vaut 1 si et seulement
si les deux classifications sont identiques.

DEFINITION C.5 (INDICE DE FOLKES ET MALLOWS)
L’indice de Folkes et Mallows est défini par la moyenne géométrique entre la précision (Défini-
tion C.1) et le rappel (Définition C.2) :

FM = \/prec X rapp

L’indice de Folkes et Mallows prend ses valeurs sur [0;1]. L’indice de Folkes et Mallows vaut 1 si
et seulement si la précision et le rappel valent 1 tous les deux, et donc si et seulement si les deux
classifications sont identiques.
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DEFINITION C.6 (F-MEASURE)
La F-measure est définie par :

oM = 2 X prec X rapp
prec + rapp

La F-measure prend ses valeurs sur [0; 1]. La F-measure vaut 1 si et seulement si la précision et le
rappel valent 1 tous les deux, et donc si et seulement si les deux classifications sont identiques.

DEFINITION C.7 (STATISTIQUE DE HUBERT)
La statistique de Hubert est définie par :

1 1 2
r= i Z St(0,0")5%(0,0")

{o,0'}eP2(D)
avec S%(0,0') =1 si 0 et o’ sont dans la méme classe dans la classification C* et S*(0,0’) = 0 sinon.

11 est possible de normaliser cet indice pour qu’il prenne ses valeurs entre -1 et 1 :

— 1 1
To i 2 (S'00) = m)(S%0.0) ~ )
{0,0'}€P2(D)

avec [1; et o; représentent la moyenne et la variance de S*.

DEFINITION C.8 (COEFFICIENT k)
Le coefficient k est défini par :

o PO_Pe
1-P,
avec Py = Mmtdd ot P = L x (mm +md) x (mm + dm) + (md + dd) x (dm + dd).

Le coefficient x prend ses valeurs sur [—1; 1]. Une forte valeur sur le coefficient k indique une forte
similarité entre les classification.

C.3 Indice de Wemmert et Gancarski

L’indice de Wemmert et Gangarski (Définition C.12) évalue la ressemblance entre deux ré-
sultats de classification sur un tout autre principe que celui des indices classiques. Il se base sur
la répartition des classes d’une des classifications dans celles de l'autre classification [Wemmert,
2000].

DEFINITION C.9 (MATRICE DE CONFUSION ET COEFFICIENT DE CONFUSION)
La matrice de confusion entre deux classifications C' et C? est définie par :

459 459

Q1 Qg
I =
i,J 4,3
OK 1 K., K,

cincy|
=R

N -
on oy =

est appelé le coefficient de confusion entre C. et Clj.



170 ANNEXE C. EVALUATION PAR DES CRITERES EXTERNES

DEFINITION C.10 (COEFFICIENT DE REPARTITION)
Le coefficient de répartition d’une classe C}, dans une classification C7 est défini par :

K

o N
i _ i,
Py = E :(ak,l)

=1

Plus pZ’j est proche de 1, plus cela signifie que les objets de la classe C}. se trouvent dans une méme
classe de C7. Au contraire, plus py’ est proche de 0, plus cela implique que les objets de C,i sont
répartis dans les classes de C7.

DEFINITION C.11 (CRITERE LOCAL DE SIMILITUDE)
Le critére local de similitude d’une classe C}, dans une classification C7 évalue si la classe C}, est
similaire & une classe de C7. Sa définition est :

i, i, 4,J
w = X max (Oé )
k P Y A, \ Ykl

DEFINITION C.12 (INDICE DE WEMMERT DE GANGARSKI)
L’indice de Wemmert de Gancarski de similarité entre deux classifications C* et C? est défini par :

11 & 1 &
_ 1,2 2,1
wog (e )

Une forte valeur indique une grande ressemblance entre les classes. Ce critére d’évaluation est
symétrique.



Annexe D

Observationdela Terre

D.1 Télédétection

La télédétection est une discipline scientifique ayant pour objet ’observation de la Terre. Elle
regroupe tout un ensemble de processus : capter et enregistrer le rayonnement électromagnétique
émis ou réfléchi par les surfaces observées sous forme d’images, mais aussi traiter et analyser les
données [Bonn et Rochon, 1992 ; CCRS, 2001].

L’information obtenue par chaque capteur est un ensemble d’images en niveaux de gris en deux
dimensions. Le niveau de gris d'un pixel correspond & la réponse spectrale de la surface observée,
sur la plage de longueurs d’onde captée. Un capteur panchromatique est un capteur sensible a
I’ensemble du spectre visible et produit une image en niveaux de gris. Un capteur multispectral (ou
multibande) est un capteur sensible 4 un ensemble de bandes spectrales, produisant simultanément
plusieurs images en niveaux de gris, correspondant chacune & une des bandes spectrales. On appelle
généralement capteur hyperspectral un capteur sensible & un grand nombre de bandes spectrales
(plusieurs dizaines).

L’information brute obtenue est une information de radiance (ou luminance énergétique) cor-
respondant & l’énergie émise ou réfléchie par la surface. Cette information est transformée en
réflectance qui est le rapport du flux réfléchi par la surface au flux incident.

Les images de télédétection peuvent étre de natures trés différentes. De telles images peuvent,
étre prises a partir de plateformes aériennes (ballons, avions) ou spatiales (satellites SPOT, satellites
Landsat, ...). Chaque type d’image a des caractéristiques différentes. La résolution spatiale, c’est-
a-dire la taille des pixels, varie de plusieurs dizaines de métres (parfois méme quelques kilométres)
a une résolution inférieure au meétre. On distingue généralement, dans le domaine civil, la basse
résolution (1000 m), la moyenne résolution (80 m), la haute résolution (10 & 30 m) et la trés haute
résolution (inférieure a 5 m).

La résolution spectrale, c’est-a-dire la taille de I'intervalle de chaque bande spectrale varie
de 1000 nm & 2 nm. Le nombre de bandes peut aller jusqu’a plusieurs centaines. On distingue
généralement quatre régions spectrales [Bonn et Rochon, 1992] :

— le visible (VIS) : 400 nm & 700 nm;

— le proche infrarouge (NEAR-IR) : 700 nm & 1 500 nm;

— le moyen infrarouge (MID-IR) : 1 500 nm & 3 000 nm ;
linfrarouge lointain (FAR IR) : 3 000 nm a 15 000 nm ;

Les informations obtenues sont de nature physique (propriétés radiométriques et spatiales
des surfaces observées). Ces informations physiques peuvent cependant étre mises en relation avec
I’aspect fonctionnel des surfaces, c’est-a-dire 'utilisation qui est faite du sol. Sur la figure D.1
sont représentées les signatures spectrales de trois types de surfaces (sol nu sec, végétation et
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eau), c’est-a-dire la réponse spectrale de ces surfaces selon la longueur d’onde. On remarque un
pic de réflectance de la végétation dans le vert (aux environs de 500 nm), ainsi qu’une trés forte
réflectance dans le proche infrarouge. Le sol nu (et plus généralement les surfaces minéralisées) a
une forte réponse spectrale dans le moyen infrarouge. L’eau présente une trés faible réflectance,
tout particulierement dans l'infrarouge. On voit également sur cette figure que 'ordre de grandeur
des valeurs de réflectance est bien plus faible dans le visible que dans 'infrarouge.

—.—— solnusec
végétation
————— eau

60 —

Réflectance (%)

0F—T— T T T T T
04 06 0,8 1,0 1,2 1,4 1,6 1,8 2,0 2,2 24 2,6

Longueur d'onde (um)

I I I

> » >
L <%

visible proche infrarouge moyen infrarouge

Fic. D.1 : Signatures spectrales de trois types de surfaces, d’aprés la figure présentée dans [Lillesand et
Kiefer, 1987]

D.2 Applications de la télédétection

Les images de télédétection constituent une source d’information importante pour I'étude de
notre planéte. Elles sont utilisées en urbanisme, en sciences environnementales, en météorologie
ou encore en géologie. Elles apportent, des informations pour la cartographie de l'occupation et de
I'utilisation du sol afin de permettre la détection des espaces verts, des surfaces imperméables, ou
encore I’analyse des changements. Les applications sont alors diverses : aménagement du territoire,
planification urbaine, gestion de ’environnement, renseignements, transport et télécommunication
[Puissant, 2003].

D.3 Extraction de 'information dans les images de télédétec-
tion

L’extraction de I'information contenue dans une image de télédétection peut étre réalisée ma-
nuellement par un photo-interpréte. Ce processus d’interprétation visuelle est cependant consom-
mateur de temps, d’autant plus que le volume de données augmente avec les nouvelles technologies.
11 est, de plus, particuliérement subjectif. I.’automatisation de I’extraction de I'information devient
alors une nécessité.

Cette extraction automatique d’informations se fait principalement par des techniques de
traitement d’images et de fouille de données, en particulier la classification. Plusieurs problémes,
spécifiques aux images de télédétection, rendent la classification dans les images relativement com-
plexe.

En effet, un pixel peut représenter une zone composée de plusieurs objets de natures trés
différentes (et cela d’autant plus que la résolution spatiale est basse). On parle alors de pixel mizte
ou de mizel.
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Exemple :

Sur la figure D.2, on voit que le pizel au centre de l’image sera composé en partie
d’une route (en haut), de végétation (a gauche) et d’eau (a droite). Il est alors
difficile de déterminer la classe d’appartenance d’un tel pizel.

B Fau B Route @O Végétation

Fic. D.2 : Pizel mizte dans une image de télédétection

Le probléme inverse peut également survenir, en particulier sur des images & (trés) haute
résolution. Il est possible qu'un méme objet soit composé de pixels trés différents. Il est alors
nécessaire de tenir compte de la texture, ainsi que du contexte sémantique et topologique, pour
classifier correctement les données.

La classification peut étre réalisée a deux niveaux différents :

— classification spectrale (au niveau des pixels) : la classification spectrale consiste & décou-
vrir la classe de chaque pixel de I'image en fonction de ses caractéristiques spectrales (et
éventuellement en fonction de celles des pixels de son voisinage) ;

— classification zonale (au niveau des objets) : la classification zonale consiste & découvrir
la classe de zones (également appelées régions ou segments) obtenues par un processus de
segmentation, correspondant chacune & un objet de la scéne, et caractérisées selon différents
attributs (information sur la radiométrie, la forme ou la texture).

L’analyse d’image hyperspectrales, composées d’un grand nombre de bandes contigués pré-
sentent les problémes mis en évidence dans le chapitre 3 : corrélations entre les bandes, manque
de pertinence pour certaines classes. Ainsi, des méthodes de transformation d’attributs [Bene-
diktsson et al., 1995 ; Kumar et al., 2001 ; Kuo et Landgrebe, 2001 ; Lennon, 2002 ; Kruse et
Boardman, 2004] et de sélection d’attributs [Warner et Shank, 1997 ; Serpico et Bruzzone, 2001 ;
Groves et Bajcsy, 2003 ; Bajcsy et Groves, 2004] ont été appliquées. Cependant, toutes ces mé-
thodes sont des méthodes supervisées et aucune méthode non supervisée n’a encore été appliquée
A notre connaissance.









Résume

La classification non supervisée consiste a diviser un ensemble de données D en sous-
ensembles, appelés classes, tel que les objets d’une classe sont similaires et que les
objets de classes différentes sont différents, et ce afin d’en comprendre la structure
sous-jacente. Les algorithmes de classification non supervisée sont souvent utilisés
pour étudier des données pour lesquelles peu d’informations sont disponibles (trop
peu d’exemples pour un apprentissage supervisé).

Dans la perspective d’obtenir une classification plus précise, on cherche souvent &
décrire les données de la maniére la plus détaillée possible, les données étant alors
représentées par de nombreux attributs. Cependant, ’augmentation de la dimension-
nalité peut parfois nuire a la qualité de la classification car les méthodes classiques
de classification ne sont pas adaptées a des données de grande dimensionnalité. Une
solution consiste a adapter les données aux algorithmes de classification par une sé-
lection ou une pondération des attributs : des poids binaires (sélection d’attributs)
ou réels (pondération d’attributs). Cela permet de faire varier I'influence relative des
attributs lors de la classification.

Dans le cadre des méthodes de classification non supervisée, le domaine de recherche
est récent et n’a donné lieu qu’a peu de publications. Beaucoup d’algorithmes proposé
pour la classification avec sélection/pondération d’attributs sont basés sur I'optimisa-
tion d’une fonction d’évaluation. Mais jusqu’a présent, les approches évolutionnaires
ont été trés peu utilisées, alors qu’elles sont connues pour leur efficacité a résoudre
les problémes d’optimisation.

Deux nouvelles familles de méthodes de classification non supervisée avec pondéra-
tion d’attributs sont proposées dans cette thése. La premiére est une amélioration,
par intégration de méthodes évolutionnaires efficaces, de méthodes actuelles basées
sur K-means. La seconde repose sur une approche nouvelle en classification non
supervisée, la classification modulaire, qui consiste & découper le probléme de clas-
sification en K classes en K problémes d’extraction d’une classe. Cette méthode
permet de découvrir des pondérations locales, bien que chacun des extracteurs n’uti-
lise que des pondérations globales des données. Enfin, les extracteurs pouvant étre
définis a partir d’algorithmes de classification différents, cette méthode peut étre qua-
lifiege de multi-stratégique. Des expérimentations sur des ensembles de données divers
(données artificielles, données de 'UCI) ont montré des résultats satisfaisant de nos
algorithmes.

Les images de télédétection, utilisées pour 'observation de la Terre, présentent les ca-
ractéristiques correspondant a la problématique étudiée. Dans une image hyperspec-
trale, chaque pixel est caractérisé par sa réflectance sur un grand nombre de bandes
spectrales (plusieurs dizaines) présentant de nombreuses corrélations. Une image peut
étre découpée en segments (ou régions) par un processus appelé segmentation. Ces
segments peuvent étre caractérisés par des attributs nombreux (informations sur la
couleur, la texture ou la forme) et de types hétérogénes (valeurs numériques, valeurs
catégorielles, histogrammes ou intervalles de valeurs). Des expériences ont montrés
I'intérét des méthodes proposées dans cette thése pour ce type de données.



