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Introdution
ProblématiqueLa lassi�ation est une étape importante pour l'analyse de données. Elle onsiste à regrouperles objets d'un ensemble de données en lasses homogènes. Il existe deux types d'approhes : lalassi�ation supervisée et la lassi�ation non supervisée. Ces deux approhes se di�érenient parleurs méthodes et par leur but. La lassi�ation supervisée (ang. lassi�ation) est basée sur unensemble d'objets L (appelé ensemble d'apprentissage) de lasses onnues, le but étant de déouvrirla struture des lasses à partir de l'ensemble L a�n de pouvoir généraliser ette struture surun ensemble de données plus large. La lassi�ation non supervisée (ang. lustering) onsiste àdiviser un ensemble de données D en sous-ensembles, appelés lasses (ang. lusters), tels que lesobjets d'une lasse sont similaires et que les objets de lasses di�érentes sont di�érents, a�n d'enomprendre la struture sous-jaente.Dans e travail de thèse, nous nous intéresserons à la lassi�ation non supervisée. Les algorith-mes de lassi�ation non supervisée sont souvent utilisés pour étudier des données pour lesquellespeu d'informations sont disponibles (trop peu d'exemples pour un apprentissage supervisé). Ainsiplusieurs reherhes ont été menées sur la lassi�ation non supervisée au sein de l'équipe Appren-tissage et Fouille de Données (AFD) du Laboratoire des Sienes de l'Image, de l'Informatique etde la Télédétetion (LSIIT, ULP/CNRS UMR 7005), onernant les méthodes hiérarhiques [Ket-terlin, 1995℄, les méthodes neuronales [Hammadi-Mesmoudi, 1995 ; Novak, 2000℄ ou la ombinaisonde plusieurs méthodes de lassi�ation [Wemmert, 2000℄.Dans la perspetive d'obtenir une lassi�ation plus préise, on herhe souvent à dérireles données de la manière la plus détaillée possible. Les données sont alors représentées par denombreux attributs. Les attributs peuvent ependant présenter les aratéristiques pénalisantessuivantes :� manque de pertinene : un attribut non pertinent n'apporte auune information permettantde disriminer les lasses entre elles ;� bruit : un attribut bruité porte des informations inorretes ;� orrélations : des attributs orrélés portent la même information ; ette information redon-dante aura alors plus de poids qu'une information portée par un attribut indépendant ;� ordre de grandeur : une même mesure peut s'exprimer selon di�érentes unités ; la hoixde l'unité peut avoir une in�uene majeure sur le résultat de la lassi�ation, alors quel'information portée est intrinsèquement la même ;� oût : la saisie de données sur de nombreux attributs peut avoir un oût important (entermes �naniers ou en termes de temps), il est don néessaire de déterminer les attributsindispensables pour lassi�er les données.



2 INTRODUCTIONAinsi, l'augmentation de la dimensionnalité peut parfois nuire à la qualité de la lassi�ation.En e�et, les méthodes de lassi�ation lassiques ne sont pas adaptées à des données de grandedimensionnalité et présentant les aratéristiques itées.La reherhe de nouveaux algorithmes de lassi�ation plus e�aes pour e type de donnéesonduit souvent à des solutions ad ho. Une autre approhe, ommunément utilisée, onsiste àadapter les données aux algorithmes de lassi�ation. Di�érentes méthodes existent [Motoda etLiu, 2003℄ et peuvent être atégorisées omme suit :� l'extration d'attributs : onsiste à transformer l'ensemble d'attributs de départ en un nouvelensemble d'attributs, généralement plus petit, ontenant la même information ;� la onstrution d'attributs : onsiste à réer de nouveaux attributs basés sur les relationsentre les attributs existants ;� la séletion et la pondération d'attributs : onsistent à herher des poids binaires (séletiond'attributs) ou réels (pondération d'attributs) a�n de faire varier l'in�uene relative desattributs lors de la lassi�ation.Nous avons hoisi de nous intéresser à la séletion/pondération d'attributs ar elle permetde traiter aisément des attributs de types hétérogènes (attributs numériques, atégoriels, histo-grammes, intervalles, . . . ). En e�et, les méthodes d'extration d'attributs (telles que l'Analyse enComposantes Prinipales) sont généralement des méthodes statistiques appliables uniquement surdes données numériques. Les méthodes de onstrution d'attributs, quant à elles, néessitent destraitements spéi�ques entre haque type d'attributs pour en extraire des relations pertinentes etdemandent don un travail laborieux.Dans le adre de la lassi�ation supervisée, de nombreux travaux sur la séletion/pondérationd'attributs ont déjà été menés [John et al., 1994 ; Wettsherek 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 delassi�ation que des poids binaires (séletion d'attributs) ;� une pondération d'attributs par approhe �ltre (poids indépendants de la méthode de lassi-�ation), bien que plus rapide, produit de moins bons résultats que les approhes enveloppeou intégrée (poids liés à la méthode de lassi�ation) ;� une pondération loale des attributs (ensemble de pondérations spéi�ques à haque lasse)est plus e�ae qu'une pondération globale.Nous pensons que es hypothèses, démontrées dans le as de la lassi�ation supervisée, se véri-�ent également en lassi�ation non supervisée. Dans e adre, le domaine de reherhe est plus ré-ent et n'a donné lieu, à notre onnaissane, qu'à peu de publiations. Il n'est pas possible, à l'heureatuelle, de omparer expérimentalement les di�érentes approhes ar les méthodes existantes sonttrop peu nombreuses. Les premières méthodes non supervisées développées sont des méthodes deséletion d'attributs [Dy et Brodley, 2000 ; Dash et Liu, 2000 ; Søndberg-Madsen et al., 2003 ;Morita et al., 2003℄. Les travaux les plus réents onernent des méthodes basées sur K-means[Chan et al., 2004 ; Frigui et Nasraoui, 2004 ; Huang et al., 2005℄ et permettent d'obtenir despondérations globales ou loales pour des lassi�ations dures ou �oues.Beauoup de es algorithmes de lassi�ation ave séletion/pondération d'attributs sont baséssur l'optimisation d'une fontion d'évaluation mais, jusqu'à présent, les méthodes évolutionnairesont été très peu utilisées, alors qu'elles sont pourtant onnues pour leur e�aité à résoudre lesproblèmes d'optimisation dans des espaes de reherhe de grande dimension [Goldberg, 1989℄.Plusieurs travaux de reherhe sur les algorithmes évolutionnaires ont d'ailleurs été menés au seindu LSIIT dans le adre des préditions boursières [Lipinski, 2004℄ ou de la lassi�ation supervisée[Quirin, 2005℄.Approhes proposéesPlusieurs méthodes d'optimisation basées sur l'algorithmeK-means ont été mises au point dansdes travaux réents [Chan et al., 2004 ; Frigui et Nasraoui, 2004 ; Huang et al., 2005℄ : es méthodes



INTRODUCTION 3ombinent lassi�ation (dure ou �oue) et pondération (globale ou loale) des attributs. L'algo-rithme d'optimisation est inspiré de elui de K-means et onsiste en trois optimisations partielles(lasses des objets, entres des lasses et pondération des attributs) répétées à haque itérationdans le but de minimiser une fontion de oût (qui dépend de l'algorithme utilisé). Cependant, ilest onnu que e type d'approhe pour l'optimisation est très sensible aux onditions initiales et ade forts risques d'être bloqué dans un minimum loal. Or, les algorithmes évolutionnaires sont desméthodes d'optimisation robustes et e�aes.Nous proposons don d'utiliser des algorithmes évolutionnaires pour optimiser la fontion deoût présentée dans es travaux. Nous avons ainsi étudié et dé�ni une famille de méthodes delassi�ation non supervisée ave pondération d'attributs basées sur K-means par une approheévolutionnaire. Di�érentes stratégies de reherhe ont été étudiées : évolution lassique et oévolu-tion oopérative, modèles d'évolution darwinien, lamarkien ou baldwinien.Néanmoins, deux limites théoriques, induites de la dé�nition même du ritère d'évaluation,ont été mises en évidene dans es méthodes. D'une part, le ritère d'évaluation dé�ni implique queles lasses herhées sont onvexes et dé�nies par un prototype, e qui ne orrespond pas toujoursà la struture des lasses réelles dans les données. De plus, il est indispensable de disposer d'unemesure de distane, e qui n'est pas le as pour tous les types de données. D'autre part, la méthodeest très sensible aux orrélations entre les attributs, e qui a d'ailleurs pu être mis en évidene d'unpoint de vue expérimental.Pour nous a�ranhir de es limites, nous avons étudié et proposé un nouveau shéma théoriquepermettant de déouvrir des lasses non néessairement onvexes et ne néessitant pas de mesurede distane. Ce shéma, appelé approhe modulaire pour la lassi�ation non supervisée onsisteà déomposer le problème de lassi�ation en K lasses en K sous-problèmes d'extration d'unelasse. Chaun de es K sous-problèmes se ramène à la reherhe du � meilleur � extrateur enfontion d'un résultat global obtenu par l'ensemble des K extrateurs. Une telle solution globaleest évaluée selon un ritère nouvellement dé�ni, tenant ompte de la omplémentarité des lasses(le résultat de la lassi�ation n'étant pas néessairement une partition) et de la qualité internedes lasses. La reherhe du meilleur ensemble d'extrateurs est réalisée par un algorithme deoévolution oopérative.Dans e adre, nous avons étudié et dé�ni une méthode de lassi�ation non supervisée avepondération loale d'attributs par approhe enveloppe appelée MACLAW. Dans ette méthode,l'extration d'une lasse est réalisée en deux étapes :� une lassi�ation de l'ensemble des données est réalisée en utilisant une pondération globaledes attributs. La méthode utilisée n'est pas imposée et peut être de n'importe quel type(méthode probabiliste ou basée sur une distane, par exemple) ;� l'une des lasses obtenues est séletionnée omme lasse extraite, selon un ritère donné.Il est à noter que l'algorithme MACLAW herhe des pondérations loales, mais que haundes extrateurs n'utilise que des pondérations globales des données, e qui permet d'utiliser toutesles méthodes lassiques de lassi�ation non supervisée pour dé�nir les extrateurs.En�n, les extrateurs pouvant être dé�nis à partir d'algorithmes de lassi�ation di�érents,ette méthode peut être quali�ée de multi-stratégique [Kittler, 1998℄.AppliationCette thèse s'insrit dans le adre du projet FoDoMuSt1. Il s'agit d'un projet ACI de fouille dedonnées multi-stratégie pour extraire et quali�er la végétation urbaine à partir de bases de donnéesd'images. Des méthodes de lassi�ation y sont utilisées pour réer des artes d'oupation du sol,voire d'utilisation du sol (haque lasse orrespondant à un type d'oupation ou d'utilisation dusol). La lassi�ation peut être réalisée diretement au niveau des pixels (l'algorithme de lassi�-ation doit alors déouvrir la lasse de haun des pixels). Chaque pixel de l'image est aratérisé1http://lsiit.u-strasbg.fr/afd/fodomust/



4 INTRODUCTIONpar une information radiométrique sur di�érentes bandes spetrales. Or, les images hyperspetralesomportent de nombreuses bandes spetrales ontiguës (plusieurs dizaines de bandes) et induisentde nouveaux problèmes :� une augmentation forte de la dimensionnalité des données, 'est-à-dire du nombre de bandesspetrales ;� des orrélations fortes entre les bandes liées à la ontiguïté de elles-i.L'analyse peut également être réalisée au niveau des objets présents dans l'image (bâtiments,routes, zones de végétation, et.) : une image est déoupée en segments (ou régions) par un proessusappelé segmentation. Ces segments sont alors lassi�és. Idéalement, haque segment doit représenterun objet de la sène et doit pouvoir être a�eté à une lasse thématique. Pour ela, les segmentspeuvent être aratérisés par des attributs variés (informations spetrales, de texture ou de forme),e qui nous ramène au problème de leur pertinene pour la lassi�ation.Dans e ontexte, nous nous proposons de véri�er la validité de l'algorithme MACLAW dontl'objetif est de traiter es types de problèmes.Plan du mémoireDans e mémoire, nous ommenerons par présenter un état de l'art des trois prinipauxdomaines étudiés. Ainsi, les prinipes de base de la lassi�ation non supervisée ainsi que lesprinipales notations seront introduits dans le hapitre 1, l'intérêt des algorithmes génétiques parrapport aux autres méthodes d'optimisation sera exposé dans le hapitre 2 et la problématique dela pondération d'attributs sera plus profondément étudiée dans le hapitre 3.Nous présenterons ensuite les deux approhes qui ont été étudiées et développées au ours deette thèse. Les méthodes basées sur K-means seront présentées dans le hapitre 4. L'algorithmeMACLAW, basé sur l'approhe modulaire, sera présenté dans le hapitre 5. Dans es deux hapitres,nous présenterons à la fois le adre théorique de es méthodes ainsi qu'une validation expérimentalesur di�érents ensembles de données (données arti�ielles, ensembles de données de l'UCI). Desomparaisons ont été e�etuées à la fois ave des méthodes de lassi�ation lassiques et desméthodes réentes de lassi�ation ave pondération des attributs.L'apport de l'algorithme MACLAW dans le adre de l'observation de la Terre et les résultatsobtenus sur des images de télédétetion, seront présentés dans le hapitre 6.Finalement, nous onlurons sur notre travail et présenterons des perspetives de reherhe,onernant prinipalement la lassi�ation modulaire.
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Chapitre 1Classi�ationnonsupervisée
1.1 Classi�ation supervisée et non superviséeLa lassi�ation est une étape importante dans l'analyse de données et onsiste à regrouperles données en lasses homogènes.Le proessus de lassi�ation peut se déouper en deux phases. La première est une phased'apprentissage, pendant laquelle l'algorithme herhe des règles de lassi�ation (au sens large),qui permettront de prédire la lasse d'appartenane d'un objet en fontion de sa desription. Laseonde phase onsiste à appliquer les règles de lassi�ation déouvertes à un ensemble d'objetsa�n d'identi�er la lasse d'appartenane de haun des objets.La phase d'apprentissage d'un algorithme de lassi�ation supervisée est basée sur un ensembled'objets L (appelé ensemble d'apprentissage) dont la lasse de haun est onnue. Le but de lalassi�ation supervisée est de déouvrir la struture des lasses sur et ensemble de données et degénéraliser ette struture à un ensemble de données plus large.La lassi�ation non supervisée (ang. lustering) onsiste à diviser un ensemble de données Den sous-ensembles, appelés lasses (ang. lusters), de sorte que les lasses soient le plus homogènepossible suivant un ritère dé�ni. Les ritères les plus ouramment utilisés sont la similarité entre lesobjets, la densité des lasses ou des mesures probabilistes. Les objets sont regroupés selon le ritèrequ'utilise la méthode de lassi�ation employée. Les deux phases du proessus de lassi�ation sontgénéralement appliquées au même ensemble de données.Nous ne nous intéresserons ii qu'à la lassi�ation non supervisée. Le but de e hapitre estd'introduire les notations et les onepts de base sur lesquels s'appuiera la suite de e mémoire, etde mettre en évidene la diversité qu'il existe parmi les di�érentes méthodes de lassi�ation nonsupervisée. Des états de l'art plus omplets ont été publiés, omme par exemple [Jain et al., 1999 ;Grabmeier et Rudolph, 2002 ; Xu et Wunsh, 2005℄. Dans e hapitre, nous dérirons di�érentesapprohes possibles pour la lassi�ation non supervisée (setion 1.2). Les prinipaux ritères d'éva-luation du résultat d'un algorithme de lassi�ation seront présentés dans la setion 1.3. Finale-ment, nous détaillerons quelques méthodes de lassi�ation (setion 1.4) avant de onlure sur lalassi�ation non supervisée.Notations� on note D l'ensemble de données omposé des objets à lassi�er, ave N = card (D) ;� on note F = {F1, . . . , Fn} l'ensemble des attributs qui aratérisent les objets de D ;� on note o ∈ D un objet de D ave o = (o1, . . . , on), où oj est la valeur de l'objet o pourl'attribut Fj .



8 CHAPITRE 1. CLASSIFICATION NON SUPERVISÉEExemple :Les données représentées sur la �gure 1.1, sont omposées de 800 objets. Chaqueobjet est représenté par deux attributs numériques. On distingue nettement quatrelasses naturelles de 200 objets haune. Cet ensemble de données simple servira àillustrer ertaines méthodes de lassi�ation dans la suite de e hapitre.
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Classe 4Fig. 1.1 : Données numériques1.2 Di�érentes approhes pour la lassi�ation non supervi-séeLa lassi�ation non supervisée est un domaine toujours très atif qui a engendré un nombreonsidérable de publiations. De très nombreuses méthodes ont été dé�nies, et il serait di�ile,et hors de propos, d'en faire une liste exhaustive ii. On peut ependant distinguer di�érentesapprohes ouramment utilisées.Ces approhes se distinguent tout d'abord par le type des résultats obtenus. Les lasses peuventêtre des ensembles durs ou �ous. Il peut y avoir des objets non lassés ou enore des superpositionsentre les lasses. Le résultat d'un algorithme de lassi�ation peut également prendre la formed'une hiérarhie de lasses. Les di�érents types de résultats seront détaillés dans la setion 1.2.1.Les algorithmes de lassi�ation non supervisée se distinguent également par la méthode deregroupement utilisée pour déterminer les lasses. Les méthodes les plus souvent employées sebasent sur une mesure de distane. D'autres approhes sont basées sur une disrétisation desdonnées, sur des modèles probabilistes ou sur la formation de onepts. Ces di�érentes méthodesseront présentées dans la setion 1.2.2.Une synthèse des di�érentes approhes sera faite dans la setion 1.2.3.1.2.1 Résultat de la lassi�ationIl existe di�érentes façons de représenter le résultat d'une lassi�ation, selon qu'il y ait deshevauhements entre les lasses ou non (on distingue les lassi�ations dures, doues et �oues),et selon qu'il y ait des objets non lassés (on parle alors de lassi�ations partielles) ou non. Cesdi�érents types de résultats sont présentés dans la setion 1.2.1.1. Par ailleurs, le résultat d'unelassi�ation peut également être représenté sous la forme d'une struture plate ou d'une hiérarhiede lasses (setion 1.2.1.2).1.2.1.1 Classi�ation dure, doue et �oueLa plus simple façon de représenter les résultats d'un algorithme de lassi�ation non super-visée est une lassi�ation dure (ang. hard lustering). Dans une lassi�ation dure, haque objet



1.2. DIFFÉRENTES APPROCHES POUR LA CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 9appartient à une et une seule lasse. L'ensemble de données D est don divisé en un ensemble delasses C = {C1, . . . , CK} formant une partition de D, 'est-à-dire que K⋃

k=1

Ck = D et Ck∩Ck′ = ∅pour k 6= k′. On notera C (o) = k le fait que o ∈ Ck.Les méthodes de lassi�ation non supervisée produisant e type de résultat sont appeléesméthodes de partitionnement.Exemple :Si l'on onsidère l'ensemble de données présenté sur la �gure 1.1, un algorithme departitionnement en quatre lasses produira les lasses présentées sur la �gure 1.2(a).Un algorithme de partitionnement en trois lasses regroupera les lasses 1 et 2 etproduira les lasses présentées sur la �gure 1.2(b).
 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1

A
ttr

ib
ut

 2

Attribut 1

Classe 1
Classe 2

Classe 3
Classe 4(a) Classi�ation en 4 lasses

 0

 0.2

 0.4

 0.6

 0.8

 1

 0  0.2  0.4  0.6  0.8  1
A

ttr
ib

ut
 2

Attribut 1

Classe 1
Classe 2

Classe 3
Classe 4(b) Classi�ation en 3 lassesFig. 1.2 : Classi�ation par partitionnementCe type de résultat à l'avantage d'être failement interprétable par un utilisateur, mais il estparfois néessaire de donner plus de �exibilité à la dé�nition des lasses. En e�et, il se peut quedes objets se distinguent trop des autres. Intégrer e type d'objets dans les lasses risque d'enaltérer la qualité, et il est alors préférable de rejeter l'objet et de ne pas le lasser. Ainsi, dans unelassi�ation dure partielle (ang. partial hard lustering), haque objet appartient à au plus unelasse. Une telle lassi�ation en K lasses C = {C1, . . . , CK} véri�e néanmoins Ck ∩Ck′ = ∅. Onappelle objet atypique (ang. outlier) un objet o tel que o /∈ Ck, ∀Ck ∈ C.Dans une lassi�ation doue (ang. soft lustering), un objet peut appartenir à une ou plusieurslasses. L'ensemble de données D est don divisé en un ensemble de lasses C = {C1, . . . , CK} detelle sorte que K⋃

k=1

Ck = D.On peut alors dé�nir une lassi�ation doue partielle (ang. partial soft lustering) dans la-quelle un objet peut appartenir à une ou plusieurs lasses ou à auune d'entre elle. L'ensemble dedonnées D est don divisé en un ensemble de lasses C = {C1, . . . , CK} sans autre ontrainte queelle du ritère de regroupement utilisé par la méthode de lassi�ation.Dans une lassi�ation �oue (ang. fuzzy lustering), haque objet o appartient à haune deslasses ave un ertain degré d'appartenane µk (o) (haque lasse est dé�nie par une fontion d'ap-partenane µk). On note l'ensemble des fontions d'appartenane µ = {µ1, . . . , µK}. Ces méthodesont l'avantage de tenir d'avantage ompte des objets stéréotypiques d'une lasse par rapport auxobjets atypiques ou à heval entre deux lasses. De nombreuses méthodes imposent K∑

k=1

µk (o) = 1.



10 CHAPITRE 1. CLASSIFICATION NON SUPERVISÉEUne lassi�ation �oue reste ependant di�ilement interprétable par un utilisateur et estsouvent transformée en lassi�ation dure en a�etant haque objet o à la lasse Ck telle que
µk (o) = max

µh∈µ
µh (o).Dans [Cleuziou et al., 2004℄ une méthode de transformation d'une lassi�ation �oue en las-si�ation doue, appelé PoBOC, est proposée. Pour haque objet o, on alule le degré d'apparte-nane µk (o) de o dans haune des lasses C1, . . . , CK par un algorithme de lassi�ation �oue. Leslasses sont alors ordonnées par ordre déroissant du degré d'appartenane de o : on note C̃k (o) lalasse qui orrespond au k-ième degré d'appartenane le plus élevé pour l'objet o et µ̃k (o) le degréd'appartenane de o à la lasse C̃k (o). L'objet o est ensuite a�eté à la lasse C̃k (o) si l'un desonditions suivantes est respetée :� k = 1 ;� 1 < k < K, µ̃k (o) ≥ eµk−1(o)+eµk+1(o)

2 et ∀h < k, o ∈ C̃h (o) ;� k = K et µ̃K (o) ≥ eµK−1(o)
2 .1.2.1.2 Classi�ation hiérarhiqueLa plupart des méthodes représentent les résultats de lassi�ation sous la forme d'une stru-ture plate.Il est ependant naturel de représenter la onnaissane sous forme de hiérarhie de lasses oude onepts. Par exemple, une lasse de végétation déouverte dans une image de télédétetionpeut-être divisée en di�érentes sous lasses selon le type de végétation. Dans une lassi�ationhiérarhique, une lasse peut être divisée en plusieurs sous-lasses, l'ensemble des lasses formantalors une hiérarhie (représentée par un arbre). Un objet appartient généralement à une et uneseule lasse-feuille mais aussi à la lasse mère de elle-i, et. Les algorithmes de lassi�ationhiérarhique permettent de onstruire e type de résultats. On distingue deux types d'approhes :les méthodes agglomératives et les méthodes divisives. Les méthodes agglomératives partent d'ungrand nombre de lasses (éventuellement une lasse par objet) et fusionnent les lasses similairesentre elles. Les méthodes divisives partent de l'ensemble de données et le divisent en lasses quisont alors ensuite divisées réursivement.Exemple :Si l'on onsidère l'ensemble de données présenté sur la �gure 1.1, un algorithmede lassi�ation hiérarhique produira la hiérarhie de lasses présentées sur la �-gure 1.3. La raine de l'arbre orrespond à l'ensemble de données à lassi�er.
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Classe 1 Classe 2Fig. 1.3 : Classi�ation hiérarhique1.2.2 Méthodes de regroupementAprès avoir présenté les di�érents types de résultats d'un algorithme de lassi�ation, nousallons présenter les prinipales familles de méthodes utilisées pour regrouper les données dans deslasses [Jain et al., 1999 ; Grabmeier et Rudolph, 2002 ; Xu et Wunsh, 2005℄ :



1.2. DIFFÉRENTES APPROCHES POUR LA CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 11� les méthodes basées sur une distane (setion 1.2.2.1) ;� les méthodes basées sur une grille (setion 1.2.2.2) ;� les méthodes probabilistes (setion 1.2.2.3) ;� les méthodes de formation de onepts (setion 1.2.2.4).1.2.2.1 Méthodes basées sur une distanePour dé�nir les lasses, de nombreuses méthodes se basent sur une mesure de distane oude dissimilarité entre les objets (es mesures sont présentées dans l'annexe A). Ces méthodes sebasent sur l'idée que des objets prohes appartiennent à une même lasse. Trois types d'approhesutilisent la notion de distane pour onstruire les lasses : 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 méthodesqui dé�nissent les lasses en fontion d'un objet représentatif de la lasse. Cet objet représentatifest appelé entroïde s'il s'agit du entre de gravité des objets appartenant à la lasse ou médoïdes'il s'agit d'un objet partiulier de la lasse. Les algorithmes K-means et Fuzzy-C-means sont lesalgorithmes les plus onnus de ette famille de méthodes. Ces méthodes ne permettent généralementque de trouver des lasses onvexes dans l'espae de données onsidéré. Il existe ependant desméthodes, omme l'algorithme CURE, utilisant plusieurs individus représentatifs, permettant dedéouvrir des lasses de formes plus omplexes.Le Pereptron [Rosenblatt, 1958℄ est le premier algorithme inspiré du fontionnement desneurones biologiques. Il s'agit d'un algorithme de lassi�ation supervisée. Un réseau de neurones(arti�iels) est un graphe orienté où les noeuds sont les neurones et les arrêtes sont les axones. Lesréseaux de neurones sont généralement déomposés en ouhes. La ouhe d'entrée (neurones quiont un degré entrant nul) est omposée d'un neurone par attribut, la ouhe de sortie (neuronesqui ont un degré sortant nul) est omposée d'un neurone par lasse. Entre es deux ouhes, ilpeut y avoir une ou plusieurs ouhes de neurones dites ouhes ahées. Les arrêtes du graphesont pondérées par des poids positifs (lien exitateur) ou négatif (lien inhibiteur). Quand un objetest présenté à un réseau de neurones, haque attribut va ativer plus ou moins un neurone de laouhe d'entrée. Selon le degré d'ativation des neurones d'une ouhe et des liens entre neurones,les neurones de la ouhe suivante sont plus ou moins ativés. L'objet est assoié à une lasse enfontion du neurone de la ouhe de sortie le plus ativé.Dans les méthodes neuronales de lassi�ation non supervisée, omme SOM, le réseau estdivisé en deux ouhes. Les neurones de la ouhe de sortie orrespondent haun à un prototyped'une lasse (et possèdent don des oordonnées dans l'espae des données). De plus, es neuronessont liés entre eux : la modi�ation d'un neurone pendant la phase d'apprentissage va provoquerune modi�ation de ses voisins. Le nombre de neurones de la ouhe de sortie peut varier ainsique les arrêtes qui les relient. Le degré d'ativation d'un neurone de la ouhe de sortie dépend dela distane ou de la similarité par rapport à l'objet présenté au réseau (et non plus des poids desarrêtes). Généralement, plusieurs neurones sont utilisés pour dé�nir une lasse.Les méthodes basées sur la densité onsistent à dé�nir la lasse d'un objet en fontion de lalasse des objets dans son voisinage le plus prohe. Le voisinage d'un objet o ∈ D peut être dé�nipar V (o) = {o′ | d (o, o′) < ε}. Si card (V (o)) est su�sement élevé, o est onsidéré omme étantdans un région dense de l'espae. Un algorithme de type Seed �ll , qui onsiste à propager la lassedans le voisinage tant que elui-i est dense, peut alors être utilisé. Ainsi, haque zone dense dansl'espae des données sera vue omme une lasse par l'algorithme. Contrairement aux méthodesbasées sur des prototypes, es méthodes permettent de déouvrir des lasses onaves dans l'espaede données. L'algorithme DBSCAN est un algorithme basé sur la densité.1.2.2.2 Méthodes basées sur une grilleLes méthodes de lassi�ation basées sur une grille (ang. grid-based lustering) onsistent àdisrétiser l'espae des données (représentées par des attributs numériques), 'est-à-dire à déouper



12 CHAPITRE 1. CLASSIFICATION NON SUPERVISÉEhaque attribut en intervalles de valeurs (pouvant être �xes ou dynamiques). Une unité se dé�nitomme un point de et espae disret ou omme un hyperretangle onstruit par l'intersetion d'unintervalle de haune des dimensions de l'espae de données onsidéré. Les lasses sont onstruitesen utilisant un algorithme de type Seed �ll en propageant les lasses tant que le nombre d'objetspar unités est supérieur à un seuil. Parmi es méthodes, on retrouve l'algorithme CLIQUE.1.2.2.3 Méthodes probabilistesUn problème de lassi�ation peut se traduire par un problème d'estimation des paramètresd'une loi de probabilité, dé�nie par un modèle de mélange de lois (le plus souvent un mélangegaussien). Ces méthodes font l'hypothèse qu'à haque lasse Ck est assoiée une loi de probabilité
P (o, θk) de paramètres θk qui permet de déterminer la probabilité d'appartenane d'un objet oà la lasse Ck. On note πk la proportion de la k-ième loi dans le mélange. Les paramètres dumélange sont alors notés Φ = (π1, . . . , πK , θ1, . . . , θK) et la fontion de densité est donnée par
P (o, Φ) =

K∑

k=1

πkP (o, θk).Les méthodes de lassi�ation basées sur e prinipe, omme par exemple EM, herhent àapproximer les paramètres Φ du modèle. Pour haque objet, une probabilité d'appartenane àhaune des lasses, pouvant être assimilée à un degré d'appartenane, est alulée.1.2.2.4 Méthodes de formation de oneptsLes méthodes de formation de onept ont pour objetif de onstruire, à partir d'un ensemblede données, une hiérarhie de onepts. Un onept donne une desription intentionnelle d'unelasse, en dérivant les propriétés ommunes des objets de la lasse. Une hiérarhie est don un� modèle � des données présentées. L'algorithme COBWEB est le plus ouramment utilisé pouronstruire de telles hiérarhies.La notion de onept peut-être étendue à elle de onept probabiliste. Un onept est alorsun prototype d'une lasse qui présente l'ensemble des attributs initiaux et sur lequel des ritèresprobabilistes peuvent être alulés. Cela permet de aratériser la similarité intra-lasse qui assureque les objets sont semblables et la dissimilarité inter-lasses qui assure que deux onepts di�érentsreprésentent des réalités di�érentes. C'est le as par exemple de l'algorithme CLASSIT.1.2.3 SynthèseNous avons vu que la lassi�ation non supervisée renvoie à un grand nombre d'approhes trèsdi�érentes les unes des autres, dans la façon de représenter les résultats et dans la dé�nition mêmede e qu'est une lasse.Le résultat d'une lassi�ation peut prendre la forme d'une struture plate ou d'une hiérarhiede lasse. Un objet peut appartenir à plusieurs lasses à la fois (éventuellement ave un ertaindegré d'appartenane) ou à auune d'entre elles, selon le type de résultat proposé par la méthodede lassi�ation.Une lasse peut être dé�nie par des prototypes, 'est à dire des objets stéréotypiques de lalasses, par une relation de voisinage, par une loi de probabilité ou par une desription des objetsqui la omposent.1.3 Évaluation de la qualité d'une lassi�ation non supervi-séeAvant de dérire les prinipales méthodes, il est néessaire de dérire les di�érents ritèresd'évaluation d'une lassi�ation non supervisée. En e�et, quelque soit le type de résultat que l'on



1.3. ÉVALUATION DE LA QUALITÉ D'UNE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 13souhaite onstruire, il existe de nombreuses lassi�ations possibles pour un ensemble de données.Par exemple, dans le as d'une lassi�ation dure d'un ensemble D de N objets en K lasses, ilexiste KN lassi�ations possibles. Or, séletionner la � meilleure � lassi�ation parmi es KNpossibilités n'a de sens que si l'on dispose d'un ritère d'évaluation de elles-i. Malheureusement,ontrairement à la lassi�ation supervisée, il n'existe pas de ritère naturel. En e�et, dans le asdes algorithmes de lassi�ation supervisée, il est assez aisé de véri�er la validité des règles delassi�ation obtenues, étant donné que la lasse de haque objet de l'ensemble d'apprentissageest onnue. En revanhe, un algorithme non supervisé n'a pas ette information à disposition. Desritères statistiques, évaluant la ohérene des lasses ont dû être dé�nis. Ces ritères évaluent lapertinene de la lasse par rapport au paradigme utilisé, par exemple si les objets d'une lasse sontsimilaires entre eux et di�érents des objets des autres lasses.De fait, l'évaluation d'une lassi�ation réalisée par un algorithme non supervisé a engendré ungrand nombre de travaux [Nioloyannis et al., 1997 ; Bezdek et Pal, 1998 ; Günter et Burke, 2001 ;Halkidi et al., 2001b ; Halkidi et al., 2001a ; Bolshakova et Azuaje, 2003℄. Nous allons présenterii une partie des ritères qui ont été proposés dans la littérature. Ces ritères d'évaluation sebasent sur di�érentes notions. On distinguera prinipalement les ritères basés sur une mesure dedistane (setion 1.3.1), les ritères spéi�ques aux lassi�ations �oues (setion 1.3.2), les ritèresspéi�ques aux méthodes de lassi�ation probabiliste (setion 1.3.3) et les ritères basés sur uneméthode de rééhantillonnage des données (setion 1.3.4). Une synthèse sur les ritères d'évaluationsera faite dans la setion 1.3.5.1.3.1 Mesures basées sur une mesure de distaneDe nombreux ritères de qualité sont basés sur une mesure de distane entre les objets. Ilsutilisent des notions de ompaité des lasses (ritères intra-lasses) ou de séparabilité des lasses(ritères inter-lasses), ou les deux à la fois. La ompaité est dé�nie en fontion de la distaneentre les objets d'une même lasse ou en fontion de la distane entre les objets d'une lasse et leentre de la lasse. La séparabilité des lasses est dé�nie en fontion de la distane entre objets delasses di�érentes ou en fontion de la distane entre les entres des lasses.L'erreur au arré (ang. square error) est une des mesures de ompaité les plus ourammentutilisés dans le as des lassi�ations dures [MaQueen, 1965℄. Une faible valeur indique une forteompaité des lasses.Définition 1.1 (Erreur au arré)L'erreur au arré d'une lassi�ation non supervisée est dé�nie par :
costkm (c, C) =

∑

1≤k≤K

∑

o∈Ck

d (o, ck)
2ave c = {c1, . . . , cn} les entres des lasses et C = {C1, . . . , Cn} les lassesCette dé�nition peut être étendue à une lassi�ation �oue en pondérant les distanes parle degré d'appartenane aux lasses. Une faible valeur indique toujours une forte ompaité deslasses.Définition 1.2 (Erreur au arré (floue))L'erreur au arré d'une lassi�ation non supervisée �oue est dé�nie par :

costfcm (c, µ) =
∑

1≤k≤K

∑

o∈D

(µk (o))
f

d (o, ck)
2ave C = {C1, . . . , CK} les lasses, c = {c1, . . . , cK} leurs entres et µ = {µ1, . . . , µK}, où µk (o) ledegré d'appartenane de l'objet o à la k-ième lasse et f un réel tel que f > 1.



14 CHAPITRE 1. CLASSIFICATION NON SUPERVISÉELe ritère dérit dans [Dunn, 1974b℄ tient ompte à la fois de la ompaité et de la séparabilitédes lasses dans le as d'une lassi�ation dure. Ce ritère est ependant rarement utilisé ar il estoûteux en temps de alul. Une forte valeur indique une forte ompaité des lasses et une forteséparation des lasses.Définition 1.3 (Indie de Dunn)L'indie de Dunn d'une lassi�ation en K lasses est dé�ni par :
D =

min
k,k′∈[1;K]

{
min

o∈Ck,o′∈Ck′

d (o, o′)

}

max
k′′∈[1;K]

{
max

o,o′∈Ck′′

d (o, o′)

}Le ritère dérit dans [Davies et Bouldin, 1979℄ tient ompte à la fois de la ompaité et dela séparabilité des lasses dans le as d'une lassi�ation dure. Une faible valeur indique une forteompaité des lasses et une forte séparation des lasses.Définition 1.4 (Indie de Davies et Bouldin)L'indie de Davies et Bouldin est dé�ni par :
DB =

1

K

K∑

k=1

max
k′∈[1;K]\{k}

{
S (Ck) + S (Ck′ )

d (ck, ck′ )

}ave S (Ck) = 1
|Ck|

∑

o∈Ck

d (o, ck)Le ritère dé�ni dans [Hubert et al., 1985℄ mesure la séparabilité des lasses dans le as d'unelassi�ation dure. Une valeur élevée sur et indie indique une forte séparation des lasses.Définition 1.5 (Statistique de Hubert modifiée)La statistique de Hubert modi�ée est dé�nie par :
Γ =

∑

o,o′∈D

d (o, o′)S (o, o′)ave S (o, o′) = 1 si o et o′ sont dans la même lasse et S (o, o′) = 0 sinon.Il est possible de normaliser et indie pour qu'il prenne ses valeurs entre -1 et 1 :
Γ =

1

M
× 1

σdσS

×
∑

o,o′∈D

(d (o, o′)− µd) (S (o, o′)− µS)où M = N(N−1)
2 , et µd et µS (respetivement σd et σS) représentent la moyenne (respetivementla variane) de d et de S.Un ritère très onnu pour l'évaluation de lassi�ations �oues, qui tient ompte à la fois dela ompaité et de la séparabilité des lasses, a été présenté dans [Xie et Beni, 1991℄. Une faiblevaleur indique une forte séparation des lasses.Définition 1.6 (Indie de Xie et Beni)L'indie de Xie et Beni d'une lassi�ation �oue en K lasses est dé�ni par :

XB =

K∑

k=1

∑

o∈D

µk (o)2 × d (o, ck)2

n× min
o,o′∈D

d (o, o′)
2



1.3. ÉVALUATION DE LA QUALITÉ D'UNE CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE 15ave K∑

k=1

µk (o) = 1, ∀o ∈ D.L'indie de Xie et Beni peut également être dé�ni en fontion du ritère de qualité de Fuzzy-C-means par :
XB =

costfcm

n× d2
minave dmin = min

o,o′∈D
d (o, o′).L'indie de Xie et Beni peut en�n être étendu à une lassi�ation dure par :

XB =
costkm

n× d2
minLe ritère de ompaité de Wemmert et Gançarski [Wemmert, 2000 ; Wemmert et al., 2000℄s'appuie sur le rapport entre deux distanes pour haque objet o : la distane entre o et le entre

ck de sa lasse d'appartenane et la distane entre o et le entre di�érent de ck le plus prohe de
o. Ce ritère tient ompte à la fois de la ompaité et de la séparabilité des lasses.Définition 1.7 (Indie de ompaité de Wemmert et Gançarski pour une lasse)L'indie de ompaité de Wemmert et Gançarski pour une lasse Ck est dé�ni par :

WGq (Ck) =





0 si 1
card(Ck)

∑

o∈Ck

d (o, ck)

d (o, ck′ )
> 1

1− 1
card(Ck)

∑

o∈Ck

d (o, ck)

d (o, ck′)
sinonoù k′ = Argmin

h 6=k

(d (o, ch)).L'indie de ompaité de Wemmert et Gançarski pour une lasse prend ses valeurs sur [0; 1].Définition 1.8 (Indie de ompaité de Wemmert et Gançarski)L'indie de ompaité de Wemmert et Gançarski d'une lassi�ation en K lasses est dé�ni par :
WGq =

1

N

K∑

k=1

card (Ck)WGq (Ck)L'indie de ompaité de Wemmert et Gançarski prend ses valeurs sur [0; 1].1.3.2 Mesures de hevauhement dans les lassi�ations �ouesDes ritères spéi�ques aux lassi�ations �oues ont été dé�nis. Ils mesurent le degré de he-vauhement entre les lasses. Moins une lassi�ation est ��oue� (moins il y a de doute sur l'ap-partenane des objets aux lasses), meilleure sera son évaluation selon es ritères. Ces mesuresutilisent uniquement le degré d'appartenane des objets aux lasses pour dé�nir la qualité de lalassi�ation.Un ritère très onnu pour l'évaluation de lassi�ations �oues a été présenté dans [Bezdek,1974℄. Cet indie permet de déterminer le degré de hevauhement entre les lasses.



16 CHAPITRE 1. CLASSIFICATION NON SUPERVISÉEDéfinition 1.9 (Indie de Bezdek)L'indie de Bezdek d'une lassi�ation �oue en K lasses est dé�ni par :
F =

1

N

K∑

k=1

∑

o∈D

µk (o)
2 , ave K∑

k=1

µk (o) = 1, ∀o ∈ DL'indie de Bezdek prends ses valeurs sur [0; 1], une forte valeur indiquant une forte séparation deslasses.Un autre ritère est l'entropie de partitionnement (ang. partition entropy oe�ient) [Halkidiet al., 2001b℄.Définition 1.10 (Entropie de partitionnement)L'entropie de partitionnement d'une lassi�ation �oue en K lasses est dé�nie par :
PE = − 1

N

K∑

k=1

∑

o∈D

µk (o)× log (µk (o)) , ave K∑

k=1

µk (o) = 1, ∀o ∈ DPlus l'entropie de partitionnement est prohe de 0, plus les lasses sont séparées.1.3.3 Mesures probabilisteLes méthodes de lassi�ation probabilistes herhent les paramètres
Φ = (π1, . . . , πK , θ1, . . . , θK) d'une loi de probabilité (loi de mélange de K lois), où la fontion dedensité est notée P (o, Φ) =

K∑

k=1

πkP (o, θk). Si le modèle orrespond à l'éhantillon de données, lamajorité des objets de l'éhantillon devront avoir une probabilité élevée dans le modèle. Cei estsouvent évalué par la log-vraisemblane (Dé�nition 1.11).Définition 1.11 (Log-vraisemblane)La log-vraisemblane d'un modèle de mélange de paramètres Φ (ave une fontion de densité
P (o, Φ)) est dé�nie par :

L =
∑

o∈D

log (P (o, Φ))Une autre mesure probabiliste, utilisée dans le adre des méthodes hiérarhiques de formationde onepts, est la préditivité (Dé�nition 1.12).Définition 1.12 (Préditivité)La préditivité PU d'un onept c omposé de K sous-onepts c1, . . . , cK est dé�nie par :
PU (c) =

1

K

(
K∑

k=1

P (ck)× (Π (ck)−Π(c))

)

Π(c) =
1

N




N∑

j=1

Πj (c)




Πj (c) =

mj∑

i=1

P
(
oj = F i

j | o ∈ c
) , si Fj est un attribut atégoriel

Πj (c) =
1

2
√

πσc,j

, si Fj est un attribut numérique



1.4. DIFFÉRENTES MÉTHODES 17où mj est le nombre de modalités du j-ième attribut et F i
j la i-ième modalité du j-ième attribut,

P
(
oj = F i

j | o ∈ c
) est la probabilité que le j-ième attribut d'un objet o prenne la i-ième modalitéet σk,j est l'éart type du j-ième attribut pour le onept c.1.3.4 Méthodes de rééhantillonnage des donnéesIl existe des méthodes plus omplexes onsistant à tester la stabilité d'un algorithme surdes sous-ensembles des données à lassi�er [Bel Mufti et Bertrand, 1997 ; Tibshirani et al., 2000 ;Levine et Domany, 2001℄. L'algorithme est alors appliqué plusieurs fois, ave les mêmes paramètres,sur di�érents sous-ensembles de D obtenus aléatoirement. Si la répartition des objets dans leslasses obtenues en appliquant l'algorithme sur les sous-ensembles est identique à elle obtenueen appliquant l'algorithme sur l'ensemble D, l'algorithme peut être onsidéré omme stable et lesparamètres orrets. De telles méthodes sont prinipalement utilisées pour herher les paramètresoptimaux des algorithmes, en partiulier le nombre de lasses.1.3.5 SynthèseLa dé�nition d'un ritère d'évaluation de la qualité d'une lassi�ation non supervisée dépendde la dé�nition que l'on se fait de la struture d'une lasse. En e�et, ertain ritères sont spéi�quesà une dé�nition préise des lasses, omme par exemple l'erreur au arré (Dé�nition 1.1) quiimplique que les lasses soient sphériques dans l'espae des données. De nombreuses méthodes delassi�ation sont basées sur l'optimisation de l'un ou l'autre de es ritères d'évaluation, e quiles limite une ertaine dé�nition des lasses.On remarque également que de nombreux ritères ne sont pas normalisés, l'ordre de grandeurpouvant varier onsidérablement d'une jeu de données à l'autre, e qui rend plus di�ile leurinterprétation.1.4 Di�érentes méthodesAprès avoir présenté les di�érentes familles de méthodes de lassi�ation non supervisée etles prinipaux ritères d'évaluation de la qualité d'une lassi�ation, nous allons détailler ii lesméthodes les plus ouramment utilisées. Un réapitulatif des aratéristiques de es méthodessera fait dans la setion 1.4.8. Nous ne présenterons pas les algorithmes en détails, mais juste lesprinipes élémentaires sur lesquels ils se basent, toujours a�n de mettre en évidene la diversitéqu'il existe parmis es méthodes.1.4.1 K-meansLa méthode K-means [MaQueen, 1965℄ herhe un partitionnement dé�ni en fontion desentres des lasses en minimisant l'erreur au arré (Dé�nition 1.1).Chaque itération de l'algorithme omporte deux étapes. Chaune de ses étapes onsiste à �xerl'un des paramètres de la fontion d'évaluation et à trouver la valeur optimale pour l'autre :� redé�nition des entres : le entre ck est dé�ni omme l'isobaryentre des objets de la k-ièmelasse ;� a�etation des objets aux lasses : un objet o est a�eté à la lasse dont le entre est le plusprohe.Les entres sont initialisés aléatoirement, par exemple en prenant K objets de D.Une variante de et algorithme (K-means adaptatif) onsiste à présenter plusieurs fois lesdonnées une à une, dans un ordre aléatoire. À haque objet o présenté, le entre le plus prohe estdéplaé vers l'objet o de la manière suivante :
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c′k,i = ck,i + η (oi − ck,i)où η ∈ [0; 1] est le pas d'apprentissage (ang. learning ratio) qui peut être onstant ou varier auours du proessus d'apprentissage.Cet algorithme peut être implanté omme un réseau de neurones. On onsidère alors desattributs numériques, normalisés dans [0; 1]. Le réseau de neurones est onstitué de n neuronessur la ouhe d'entrée (un par attribut) et de K neurones sur la ouhe de sortie (un par lasse).Chaque neurone d'entrée est onneté à haun des neurones de la ouhe de sortie, e qui fait

n×K onnexions. La onnexion entre le j-ième neurone d'entrée et le k-ième neurone de sortie estpondérée par un poids wk,j .L'ativation d'un neurone de sortie est la somme des ativations des neurones d'entrée, pon-dérées par les poids des onnetions. Ainsi on alule l'ativation du k-ième neurone de sortie enfontion d'un objet o par Ak (o) =

n∑

j=1

wk,j×oi. Le neurone le plus ativé Nv est elui orrespondantà la lasse de l'objet.Les poids des onnexions sont hoisis aléatoirement au début de l'apprentissage. L'ensembledes objets est alors présenté plusieurs fois au réseau de neurones. À haque objet présenté, lespoids des onnexions du neurone de sortie le plus ativé par un objet o sont modi�és de la manièresuivante :
w′

v,j =
w′′

v,j

‖w′′
v‖

, ave w′′
v,j = wv,j + η (oj − wv,j)où η ∈ [0; 1] est le pas d'apprentissage (ang. learning ratio) qui peut être onstant ou varier auours du proessus d'apprentissage selon une fontion déroissante.Cet algorithme est équivalent à K-means adaptatif. Chaque neurone de la ouhe de sortiereprésente un entre et les poids wk,j représentent les valeurs sur les attributs de ck. Le degréd'ativation Ak (o) du k-ième neurone de sortie par un objet o est une mesure de similarité entrel'objet o et le entre de la k-ième lasse (par un produit salaire).1.4.2 Fuzzy-C-meansUne version �oue de l'algorithme K-means, appelée Fuzzy-C-means, a été dé�nie [Dunn,1974a ; Bezdek, 1981℄. La fontion à minimiser est alors la version �oue de l'erreur au arré(Dé�nition 1.2).Comme pour K-means, haque itération de l'algorithme omporte deux étapes :� redé�nition des entres : le entre ck est dé�ni omme le baryentre de tous les objets de Dpondérés par leur degré d'appartenane à la k-ième lasse ;� alul du degré d'appartenane des objets aux lasses : le degré d'appartenane d'un objet

o à la k-ième lasse est realulé, en fontion du paramètre f , par :
µk (o) =

1
K∑

k′=1

(
d (o, ck)

d (o, ck′)

) 2
f−11.4.3 SOMLa méthode des Cartes Auto-Organisatries (ang. Self-Organizing Maps) [Kohonen, 1982℄ estun algorithme de lassi�ation non supervisée basé sur un réseau de neurones arti�iels. Les Hneurones de la ouhe de sortie sont reliés entre eux et forment un réseau, qui reste �xe durant



1.4. DIFFÉRENTES MÉTHODES 19l'apprentissage. Chaque neurone possède des oordonnées dans l'espae des données et représenteun prototype d'une lasse. Deux neurones reliés vont s'in�uener l'un l'autre au ours de l'appren-tissage. Les topologies les plus souvent employées sont des topologies retangulaires.Une grille est utilisée pour déterminer à quel point un neurone Nh, 1 ≤ h ≤ H sera in�uenépar un objet o présenté au réseau de neurones.À haque objet présenté o, le neurone vainqueur Nv est déterminé par Nv = Argmin
Nh

d (o, Nh).Chaque neurone Nh est alors modi�é :
Nh = Nh + γ (t) Γ (Nh, Nv, t) (o−Nh)où la fontion γ (t) est appelée taux d'apprentissage, dé�nie par γ (t) = γmax

(
γmin

γmax

) t
tmax ,

Γ (Nh, Nv, t) = e
−dG(Nh,Nv)2

2σ(t)2 , σ (t) = σmax

(
σmin

σmax

) t
tmax , dG (Nh, Nh′) est la distane deManhattan sur la grille entre les neurones Nh et Nh′ , t est initialisé à 0 et est inrémenté de 1 àhaque objet présenté.L'algorithme SOM permet de déouvrir le topologie des données, les neurones se stabilisant làoù la densité des objets est la plus importante. Plusieurs neurones prohes l'un de l'autre dans latopologie peuvent orrespondre à une même lasse.1.4.4 EML'algorithme EM [Hartley, 1958 ; Dempster et al., 1977℄ est un un algorithme de lassi�a-tion probabiliste, 'est-à-dire que l'algorithme herhe les paramètres Φ = (π1, . . . , πK , θ1, . . . , θK)d'une loi de mélange. L'algorithme EM herhe à maximiser la log-vraisemblane (Dé�nition 1.11).Chaque itération de l'algorithme se déompose en deux phases, une phase E (Expetation) et unephase M (Maximization).La phase E onsiste à évaluer P (o, Φ) pour haque objet o en fontion des paramètres dumodèle, ainsi que la probabilité d'appartenane de o à haune des lasses (assimilable à un degréd'appartenane) dé�nie par :

tk (o) =
πk × P (o, θk)

K∑

k′=1

πk′ × P (o, θk′ )La phase M onsiste à estimer, en fontion des probabilités d'appartenane des objets auxlasses, les paramètres du modèle qui maximisent la log-vraisemblane des objets. La dé�nition desparamètres θk va dépendre du type de distribution de la lasse Ck. La dé�nition des paramètres
πk se fait par :

πk =
1

N

∑

o∈D

tk (o)On suppose généralement que haque lasse suit une loi normale multidimensionnelle. Dans[Candillier et al., 2005a ; Candillier et al., 2005b ; Candillier et al., 2005℄, les auteurs utilisent unmodèle simpli�é en onsidérant les attributs indépendants les uns des autres. Dans e as, on peutdé�nir P (o, θk) =
n∏

j=1

P (oj , θk,j). Les paramètres du modèle sont alors simplement les moyenneset éarts types de haun des attributs numériques et la fréquene des di�érentes modalités desattributs atégoriels.



20 CHAPITRE 1. CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE1.4.5 COBWEBL'algorithme COBWEB a été proposé dans [Fisher, 1987℄. Il s'agit d'un algorithme de lassi�-ation inrémental, hiérarhique travaillant sur des données atégorielles. Un algorithme génériquede formation de onepts basé sur COBWEB est proposé dans [Ketterlin, 1995℄.Les objets sont présentés un par un à la hiérarhie de onepts. Un objet o présenté à lahiérarhie sera tout d'abord inséré dans le onept raine, puis réursivement dans le onept leplus adapté, en modi�ant l'arbre par di�érents opérateurs. Si le onept ourant c est une feuille,l'objet est intégré au onept s'il orrespond su�samment. S'il ne orrespond pas, un nouveauonept est réé. Si c n'est pas une feuille, di�érents opérateurs sont alors testés sur le onept c(Fig. 1.4). Ces di�érents opérateurs sont :� l'inorporation de o à un sous-onept de c (Fig. 1.4(a)) ;� la réation d'un sous-onept nc de c restreint à o (Fig. 1.4(b)) ;� la fusion de deux sous-onepts ck et ch de c en un onept nc, en intégrant o à nc(Fig. 1.4()) ;� la sission d'un sous-onept de c en ses sous-onepts en intégrant o à l'un de es sous-onepts (Fig. 1.4(d)).Les résultats de haun de es quatre opérateurs sont évalués selon l'indie PU (Dé�ni-tion 1.12). Le meilleur résultat est appliqué et l'algorithme se poursuit réursivement ave le oneptoù o a été intégré.1.4.6 DBSCANDBSCAN [Ester et al., 1996℄ est un algorithme basé sur la densité. Trois notions onernantdes types d'objets partiuliers selon les relations de voisinages sont introduites :Coeur d'une lasse (ang. ore) : un objet o est au oeur d'une lasse Ck (o ∈ core (Ck)) si
card ({o′ ∈ D | d (o, o′) < ε}) ≥ Nmin.Bordure d'une lasses (ang. bound) : un objet o est à la bordure d'une lasse Ck si
card ({o′ ∈ D | d (o, o′) < ε}) < Nmin et ∃o′ ∈ core (Ck) | d (o, o′) < ε.Bruit (ang. noise) : un objet o est onsidéré omme du bruit si card ({o′ ∈ D | d (o, o′) < ε}) <
Nmin et ∄o′ ∈ core (Ck) | d (o, o′) < ε.L'algorithme néessite deux paramètres ε, un réel stritement positif, et Nmin un entier stri-tement positif.L'algorithme onsiste à parourir tous les objets de D. Pour haque objet renontré n'ayantpas enore été lassi�é et appartenant au ÷ur d'une lasse, une lasse est réée et s'étend deprohe en prohe, à la manière de l'algorithme Seed �ll , tant que que les objets font partie du÷ur de la lasse. Les objets appartenant à la bordure de la lasse y sont également intégrés, maisl'algorithme ne poursuit pas la reherhe depuis es objets. Les objets onsidérés omme du bruitne sont intégrés dans auune des lasses.1.4.7 CURECURE [Guha et al., 1998℄ est un algorithme basé sur une distane utilisant des prototypespour dé�nir les lasses. La prinipale originalité de l'algorithme CURE est qu'il utilise plusieursprototypes pour dérire une lasse, ontrairement à K-means par exemple. Les lasses peuventainsi prendre des formes plus omplexes que de simples sphères omme la plupart des algorithmesbasés sur des prototypes.L'ensemble de prototypes Pk =

{
p1

k, . . . , pm
k

} d'une lasse Ck de entre ck est dé�ni par :
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p̂1

k = Argmax
o∈Ck

(d (o, ck))

p̂i
k = Argmax

o∈Ck

(
min

1≤j<i
d
(
o, p̂j

k

))
, ∀1 < i ≤ m

pi
k = p̂i

k + α×
(
ck − p̂i

k

)
, ∀1 ≤ i ≤ mLa distane entre deux lasses est alors dé�nie par d (Ck, Ck′) = min

p∈Pk,p′∈Pk′

d (p, p′)L'algorithme est initialisé en réant autant de lasses que d'objets à lassi�er. À haque itéra-tion de l'algorithme, les deux lasses les plus prohes sont fusionnées, jusqu'à e qu'il ne reste plusque K lasses.



22 CHAPITRE 1. CLASSIFICATION NON SUPERVISÉE1.4.8 SynthèseLes aratéristiques de es méthodes de lassi�ation non supervisée présentées dans e ha-pitre sont résumées sur la table 1.1.Méthode Type de Critère de Fontion à Référenerésultat regroupement Optimiser
K-means Classi�ation Distane, Erreur au arré [MaQueen, 1965℄dure entroïdesFuzzy-C-means Classi�ation Distane, Erreur au [Dunn, 1974a℄�oue entroïdes arré (�oue)SOM Classi�ation Distane, réseau

� [Kohonen, 1982℄dure de neuronesEM Classi�ation Probabilité Log- [Hartley, 1958℄�oue vraisemblaneCOBWEB Classi�ation Formation
� [Fisher, 1987℄hiérarhique de oneptsDBSCAN Classi�ation Distane,
� [Ester et al., 1996℄dure densitéCURE Classi�ation Distane,
� [Guha et al., 1998℄dure prototypesPoBOC∗

Classi�ation
� � [Cleuziou et al., 2004℄doue

∗PoBOC est un algorithme qui transforme une lassi�ation �oue en lassi�ation doueTab. 1.1 : Méthodes de lassi�ation non superviséeDe très nombreuses méthodes de lassi�ation ont été dé�nies. Ces méthodes se basent surdivers prinipes pour dé�nir les lasses (distane, loi de distribution, formation de onepts) etpeuvent produire des résultats de types très variés (lassi�ation dure, doue, �oue, . . . ).1.5 ConlusionLa lassi�ation est une étape importante dans l'analyse de données qui onsiste à regrouperles données en lasses homogènes. La lassi�ation non supervisée onsiste à diviser un ensemblede données D en sous-ensembles, appelés lasses (ang. lusters), tels que les objets d'une lassesont similaires et que les objets de lasses di�érentes sont di�érents, et e a�n d'en omprendre lastruture sous-jaente.Ce hapitre avait pour but de rappeler les notions de base en lassi�ation non supervisée, maisaussi de mettre en évidene la diversité qu'il existe parmi les di�érentes méthodes. Les algorithmesprésentés dans la setion 1.4 sont assez simples et sont généralement peu satisfaisants fae à desdonnées omplexes 'est-à-dire lorsque le volume de données est trop grand, ou, omme nous leverrons dans la suite de e mémoire, lorsque le nombre d'attributs est trop grand.



Chapitre 2Algorithmesévolutionnaires
2.1 IntrodutionLes algorithmes évolutionnaires sont des méthodes d'optimisation e�aes, onnues pour leurrobustesse et leur apaité à trouver de bonnes solutions dans un vaste espae de reherhe. Lapartiularité de es méthodes d'optimisation est qu'elles onsidèrent simultanément une populationde plusieurs solutions plut�t qu'une seule solution à la fois.Nous avons vu dans le hapitre 1 que de nombreuses méthodes de lassi�ation onsistent enl'optimisation d'une fontion d'évaluation. Comme nous le verrons dans e hapitre, les algorithmesévolutionnaires sont onnus pour leur e�aité et leur robustesse pour les problèmes d'optimisa-tion. Durant ette thèse, nous nous sommes don intéressés à valider l'utilisation de méthodesévolutionnaires omme tehnique d'apprentissage pour les algorithmes de lassi�ation.Dans e hapitre, nous présenterons le prinipe général des algorithmes évolutionnaires ainsique les prinipales variantes. Dans la setion 2.2 nous exposerons e qu'est un problème d'opti-misation et nous présenterons les prinipales méthodes pour résoudre e type de problèmes, eten partiulier les algorithmes génétiques. Nous présenterons ensuite di�érents modèles d'évolutionpouvant être utilisés dans les algorithmes évolutionnaires (setion 2.3). Nous disuterons ensuitedes méthodes oévolutionnaires onsistant à utiliser plusieurs populations en interation dans lasetion 2.4. Nous terminerons e hapitre par une onlusion sur les algorithmes génétiques dansla setion 2.5.Les di�érents algorithmes présentés dans e hapitre seront illustrés par un problème d'opti-misation d'un ritère d'évaluation de lassi�ation non supervisée.2.2 Problème d'optimisationDéfinition 2.1 (Problème d'optimisation)Un problème est un problème d'optimisation s'il peut s'érire sous la forme :Étant donnée une fontion f : A 7→ R trouver un élément x0 ∈ A tel que f (x0) ≥ f (x) , ∀x ∈ A(problème de maximisation) ou tel que f (x0) ≤ f (x) , ∀x ∈ A (problème de minimisation).Un algorithme d'optimisation est un algorithme qui herhe la meilleure solution à un problèmed'optimisation. Ces problèmes étant souvent NP-omplets, il est très di�ile de trouver une solutionexate à e problème et la plupart des méthodes ne sont que des heuristiques proposant une solutionapprohée ou � su�samment bonne �, 'est-à-dire une solution dont l'évaluation est su�sammentprohe de l'extremum global.



24 CHAPITRE 2. ALGORITHMES ÉVOLUTIONNAIRESExemple :Comme nous l'avons vu dans le hapitre 1, la lassi�ation non supervisée peutonsister à optimiser une fontion d'évaluation, omme par exemple l'Erreur auarré (Dé�nition 1.1) que nous rappelons ii :
costkm (c, C) =

∑

1≤k≤K

∑

o∈CK

d (o, ck)
2ave c = {c1, . . . , cn} les entres des lasses et C = {C1, . . . , Cn} les lasses.Un algorithme de lassi�ation doit don trouver les paramètres c et C qui mini-misent la fontion de oût costkm.L'espae de reherhe A est souvent ontenu dans Zn (on parle alors d'optimisation ombina-toire) ou dans Rn. Un élément de A est alors un veteur ~x et l'espae de reherhe est délimité pardes ontraintes de la forme :

gi (~x) ≤ 0, 1 ≤ i ≤ m
hj (~x) = 0, 1 ≤ j ≤ pIl existe de nombreuses méthodes pour résoudre un problème d'optimisation. Ces méthodespeuvent être divisées en deux atégories : les méthodes lassiques, basées sur des approhes ma-thématiques (setion 2.2.1) et les méthodes stohastiques introduisant du hasard, tout en guidantla reherhe de solutions (setion 2.2.2).2.2.1 Méthodes lassiquesL'optimisation est un problème très anien qui a donné lieu à de nombreuses méthodes dealul. Les premières approhes sont issues des mathématiques, mais elles-i font souvent deshypothèses fortes sur la fontion à optimiser, omme par exemple des ontrainte de onvexité, dedi�érentiabilité ou de ontinuité [Céa, 1971 ; Culioli, 1994 ; Charon et al., 1996℄, et sont donpeu utilisables pour des problèmes onrets. Parmi les méthodes les plus onnues, on retrouveles méthodes de desente de gradient (utilisées par exemple pour l'apprentissage de réseaux deneurones arti�iels), la programmation linéaire ou la programmation dynamique. Les méthodesde hill-limbing sont des méthodes itératives qui, à partir d'une solution, trouve une solutionmeilleure selon une méthode d'exploration donnée. La proédure est alors répétée jusqu'à atteindreun maximum. Les méthodes gloutonnes sont des méthodes itératives qui onsistent à ompléterune solution partielle sans remettre en ause les hoix e�etués aux étapes préédentes.Exemple :L'optimisation de la fontion d'évaluation costkm peut se faire par un algorithmede hill-limbing. Il est en e�et prouvé que :� les entres des lasses ck qui minimisent costkm (c, C) ave C �xé sont les isoba-ryentres des ensembles Ck ;� les lasses Ck qui minimisent costkm (c, C) ave c �xé sont dé�nies par o ∈

Ck ⇐⇒ d (o, ck′) ≤ d (o, ck) , ∀k′.L'optimisation peut don être réalisée par deux optimisations partielles répétées su-essivement en �xant l'un des paramètres et en optimisant l'autre. C'est le prinipede l'algorithme K-means.De plus, ertains problèmes sont partiulièrement di�iles à modéliser sous une forme quipermet l'appliation de es méthodes ; elles-i sont en e�et trop oûteuses en temps de alul ousont trop souvent bloquées dans un extremum loal. L'introdution (ontr�lée) de hasard dans lesalgorithmes de reherhe peut permettre de trouver une bonne solution dans un temps raisonnable.



2.2. PROBLÈME D'OPTIMISATION 252.2.2 Méthodes stohastiquesNous présenterons ii tout d'abord la méthode du reuit simulé qui fait évoluer aléatoirementune solution (setion 2.2.2.1). Nous présenterons ensuite les méthodes onsidérant plusieurs solu-tions simultanément, en partiulier les algorithmes génétiques (setion 2.2.2.2), puis plus brièvementl'optimisation par essaims partiulaires (setion 2.2.2.3).2.2.2.1 Reuit simuléLe reuit simulé est une méthode stohastique itérative inspirée d'un proessus utilisé enmétallurgie [Kirkpatrik et al., 1983℄. La fontion à minimiser représente l'énergie E d'un systèmeet les solutions potentielles sont les di�érents états du système. Un paramètre T représentant latempérature est introduit : lorsque la température est élevée, les variations sont plus fréquentesque lorsque la température est basse.Au début de l'algorithme une solution aléatoire est générée et la température initiale T = T0est hoisie.À haque itération de l'algorithme, la solution ourante est perturbée. La modi�ation dusystème entraîne une variation d'énergie ∆E ('est-à-dire une variation sur la fontion à optimiser).Si la variation est négative (la nouvelle solution est meilleure), elle est aeptée. Si ∆E > 0, lanouvelle solution est aeptée ave une probabilité e−
∆E
T .La température du système baisse petit à petit (par exemple en faisant Ti+1 = α × Ti, ave

α < 1). Ainsi, lorsque la température est élevée (au début de l'algorithme) une solution plusmauvaise que la solution ourante est souvent aeptée (e qui permet de sortir des minimauxloaux). En revanhe, lorsque la température est basse une mauvaise solution est rarement aeptée(si la température vaut 0, le reuit simulé devient un algorithme de hill-limbing).L'algorithme s'arrête quand une température minimale est atteinte ou après un ertain nombred'itérations.2.2.2.2 Algorithmes évolutionnairesLes algorithmes évolutionnaires sont des algorithmes d'exploration fondés sur les méanismesde la séletion naturelle et de la génétique [Holland, 1975 ; Goldberg, 1989℄. Dans une popula-tion, les individus les plus adaptés à leur environnement survivent et peuvent se reproduire. Lesaratéristiques des individus sont enodées dans leurs hromosomes. Les enfants héritent des a-ratéristiques de leurs parents. De génération en génération, les individus seront alors de plus enplus adaptés à leur environnement.Ce méanisme d'évolution peut être adapté à des systèmes arti�iels. L'environnement est alorsle problème à résoudre et les individus des solutions potentielles à e problème. Les paramètresà optimiser, 'est-à-dire l'enodage des solutions, sont les gènes d'un individu, regroupés dansun hromosome, également appelé génotype de l'individu. Il existe di�érents allèles pour haquegène, qui sont les di�érentes valeurs que peut prendre le gène. On appelle phénotype le résultat del'interation entre le matériel génétique et l'environnement, 'est-à-dire la solution enodée dansl'individu. La fontion d'évaluation (ang. �tness funtion) permet de juger si un individu est adaptéà son environnement, 'est-à-dire s'il représente une bonne solution au problème à résoudre. Lafontion d'évaluation dépend don totalement du problème à résoudre, e qui peut poser bien desproblèmes pour sa dé�nition.Les algorithmes évolutionnaires les plus onnues sont les algorithmes génétiques, les stratégiesévolutionnaires et la programmation évolutionnaire. Ces approhes di�èrent prinipalement par lesméthodes de reombinaison des hromosome [Bäk, 1996℄. Nous ne nous intéresserons ii qu'auxalgorithmes génétiques et nous ne détaillerons pas les deux autres approhes dans e mémoire.



26 CHAPITRE 2. ALGORITHMES ÉVOLUTIONNAIRESDans les premiers algorithmes génétiques, les hromosomes étaient des haînes de bits, haquegène étant un bit, 'est-à-dire un paramètre binaire. Il est ependant possible d'utiliser les algo-rithmes génétiques ave d'autres types de paramètres, omme par exemple des entiers ou des réels.Il est aussi possible d'optimiser des strutures plus omplexes omme des arbres représentant desprogrammes. On parle alors de programmation génétique [Koza, 1992℄.Le fontionnement des algorithmes génétiques repose sur une heuristique simple : les meilleuressolutions se trouvent dans une zone de l'espae de reherhe ontenant une grande proportion debonnes solutions [Renders, 1995℄. Don en utilisant plusieurs individus, haun étant une solutionpotentielle, et en ombinant entre eux eux qui sont les plus adaptés au problème à résoudre, il estpossible de se rapproher de la solution optimale.De nouveaux individus sont réés à haque génération au moyen d'opérateurs génétiques(Fig. 2.1). Les prinipaux opérateurs sont le roisement, 'est-à-dire une reombinaison du maté-riel génétique provenant de deux individus ou plus (reprodution sexuée) et la mutation qui estune perturbation aléatoire du matériel génétique (reprodution asexuée). Les opérateurs génétiquespeuvent être de types très variés et dépendent souvent de l'enodage des solutions.Les roisements ont pour but d'exploiter l'espae des solutions déjà exploré. Un opérateur deroisement va ombiner le matériel génétique de plusieurs individus, sans apporter de nouveauxallèles. Dans le as de hromosomes représentés sous la forme de veteurs (haînes de bits, parexemple), plusieurs types de roisement ont été proposés, les plus onnus étant le roisement enun point et le roisement uniforme. Dans le as du roisement en un point (Fig. 2.1(a)), on hoisitaléatoirement un point de oupure qui sera appliqué à haun des hromosomes des parents. Leshromosomes résultant de l'opération sont alors omposés d'une partie du hromosome de haundes parents. Dans e type de roisement, des gènes éloignés dans le hromosome ont plus de haned'être séparés par le roisement que des gènes prohes, e qui peut être problématique lorsquel'ordre des gènes a été hoisi arbitrairement. C'est pourquoi un roisement uniforme (Fig. 2.1(b))est souvent préférable. Un roisement uniforme onsiste à hoisir aléatoirement, pour haque gèned'un desendant, de quel parent il va être hérité.Les mutations sont indispensables pour apporter une diversité et explorer de nouvelles possi-bilités. En e�et, si le nombre d'allèles possibles pour un gène est très grand, il est probable que lavaleur optimale ne soit pas apparue dès la première génération. Il est don néessaire d'apporterde nouvelles valeurs de temps en temps. En revanhe, un taux de mutation trop important risqued'altérer les individus et d'empêher de onverger vers la solution. Dans le as de hromosomes re-présentés sous la forme de veteurs, on va parourir l'ensemble des gènes. Chaun d'entre eux auraune faible probabilité d'être muté, 'est-à-dire de prendre une nouvelle valeur, par une inversion debits dans le as d'une haîne de bits, ou en prenant une valeur générée aléatoirement (Fig. 2.1()).Un algorithme génétique lassique se déroule de la manière suivante : une population d'in-dividus P =
{
I1, . . . , Ip

} est générée aléatoirement (tous les individus sont di�érents). À haquegénération, les individus sont évalués selon une fontion d'évaluation (de �tness) f . Une nouvellepopulation est alors générée à partir de la génération ourante, en hoisissant les meilleurs individuspuis en les reombinant entre eux, par des roisements, et en les altérant, par des mutations. Leproessus global se répète jusqu'à e qu'une ondition d'arrêt soit atteinte, par exemple après unertain nombre de générations ou quand une solution aeptable est atteinte (Algorithme 2.1)Exemple :Un algorithme génétique peut être utilisé pour optimiser la fontion de oût costkm.Cette fontion de oût dépend à la fois des entres des lasses et de l'a�etation desobjets aux lasses. Étant donné que l'on peut optimiser l'un des deux ritères en�xant l'autre, il est possible de redé�nir la fontion de oût costkm en utilisant uni-quement l'un des deux paramètres, puisque l'autre peut en être déduit. Par exemple,
costkm peut être dé�nie en fontion des entres uniquement par :

costkm (c) =
∑

1≤k≤K

∑

o∈CK

d (o, ck)
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(a) Croisement en un point (b) Croisement uniforme () mutationFig. 2.1 : Opérateurs génétiques lassiquesAlgorithme 2.1 Algorithme génétiquepour i← 1 à p faire1
Ii ← Initialisation ()2 tant que la ondition d'arrêt n'est pas véri�ée faire3 pour i← 1 à p faire4

fitness
(
Ii
)
← f

(
Ii
)5 pour i← 1 à p faire6

Parent1 ← Slection (P )7
Parent2 ← Slection (P )8
Ii ←Mutation (Croisement (Parent1, Parent2))9 ave o ∈ Ck si et seulement si d (o, ck′) ≤ d (o, ck) , ∀k′.Un algorithme d'optimisation peut don se limiter à déouvrir l'ensemble des entresdes lasses. Dans un algorithme génétique, un individu représentera l'ensemble desentres des lasses, un gène représentant la valeur sur un des attributs pour un desnoyaux. Le génotype d'un individu est l'ensemble des entre des lasses, son phé-notype est la lassi�ation produite à partir des entres. Les individus sont évaluésselon la fontion de oût costkm.La séletion des individus se fait selon la fontion d'évaluation : plus la qualité d'un individuest élevée, plus il a de hane d'être séletionné pour se reproduire. Il existe pour ela plusieursstratégie pour séletionner les individus [Blikle et Thiele, 1995℄.La méthode de séletion proportionnelle (ang. roulette wheel seletion) onsiste à hoisir unindividu ave une probabilité proportionnelle (resp. inversement proportionnelle) à sa qualité pourune fontion d'évaluation à maximiser (resp. pour une fontion d'évaluation à minimiser).La méthode de séletion par tournoi (ang. tournament seletion) onsiste à hoisir aléatoire-ment un sous-ensemble d'individus. Un individu est hoisi dans e sous-ensemble (soit le meilleur,soit ave une séletion proportionnelle). Plus la taille du sous-ensemble est petit, plus un individude faible qualité a de hane d'être séletionné.Une stratégie élitiste onsiste à onserver intats les meilleurs individus pour la générationsuivante, sans les roiser ni les muter, le reste de la population étant généré de manière lassique.



28 CHAPITRE 2. ALGORITHMES ÉVOLUTIONNAIRESUne autre méthode évolutionnaire pour optimiser des veteurs réels, prohe des algorithmesgénétiques, est l'évolution di�érentielle [Storn et Prie, 1995℄. De manière similaire, on dispose d'unepopulation d'individus (initialisés aléatoirement) qui sont des solutions potentielles au problèmed'optimisation.L'évolution des individus est en revanhe di�érente. À haque génération, pour haque individu
Ii, un nouvel individu Ii

tmp est réé de la manière suivante : Ii
tmp = Ir1 + F × (Ir2 − Ir3), ave r1,

r2 et r3, trois entiers distints di�érents de i hoisis aléatoirement, et 0 < F ≤ 1. Une opérationde roisement est alors réalisée entre Ii et Ii
tmp pour produire un individu qui est alors évalué etqui remplae Ii s'il est meilleur.2.2.2.3 Optimisation par essaims partiulairesL'optimisation par essaims partiulaires (ang. Partile Swarm Optimization) est une méthoded'optimisation stohastique inspirée de la biologie qui utilise une autre métaphore que les algorith-mes génétiques : la population est un essaim qui évolue dans l'espae et herhe de la nourriture, lafontion d'évaluation indiquant la quantité de nourriture présente en un point de l'espae [Kennedyet Eberhart, 1995℄.Les individus se déplaent. À haque itération de l'algorithme, ils hangent de diretion. Lanouvelle diretion est alulée en fontion de trois aspets. Les individus ont haun une inertie : ilsontinuent à se déplaer dans la diretion qu'ils prenaient à l'itération préédente. Les individus onttous une mémoire : ils se souviennent de la meilleure solution qu'ils ont déouverte et herhent à yretourner. Les individus ommuniquent et onnaissent le meilleur endroit visité par leurs ongénères(soit l'optimum sur toute la population, soit l'optimum sur un voisinage). Les individus tendentdon aussi à se diriger vers le meilleur endroit atteint par l'un de leurs ongénères.On alule alors la véloité de haun des individus en fontion de son inertie, de sa mémoireet de l'in�uene soiale. La véloité d'un individu Ii à l'itération t > 0 est alulée de la manièresuivante :

vi (t) = vi (t− 1) + 2× Random()× (mi (t− 1)− ai (t− 1))

+ 2× Random()× (gi (t− 1)− ai (t− 1))où ai (t) représente les oordonnées de l'individu Ii à l'itération t, mi (t) représente les oordonnéesde la meilleure solution visitée par l'individu Ii, gi (t) représente les oordonnées de la meilleuresolution déouverte par la population.La véloité sert à modi�er les oordonnées d'un individu de la manière suivante :
ai (t) = ai (t− 1) + vi (t)2.2.3 SynthèseLes méthodes évolutionnaires sont des méthodes d'optimisation e�aes et robustes qui ontété appliquées ave suès à de nombreuses de diverses appliations. Les performanes de es mé-thodes, omparativement aux approhes plus lassiques, proviennent, d'une part, de l'introdutionde hasard dans la reherhe qui permet de s'éhapper des optimum loaux, et d'autre part, du faitqu'une population de solution est onsidérée simultanément, e qui permet une exploration pluslarge de l'espae de reherhe.



2.3. MODÈLES D'ÉVOLUTION ARTIFICIELLE 292.3 Modèles d'évolution arti�iellePlusieurs théories onernant l'évolution des espèes ont été développées, la plus élèbre étantla théorie de Charles Darwin. L'une des di�érenes majeures entre les théories que nous allonsprésenter est l'importane qu'elles aordent à l'in�uene de l'évolution des individus au ours deleur vie sur l'évolution de l'espèe.Certaines de es théories ont été in�rmées par les avanées en biologie, mais peuvent ependantêtre appliquées à des systèmes arti�iels.Nous présenterons tout d'abord la théorie darwinienne de l'évolution, qui ne tient pas omptede l'évolution au ours de la vie (setion 2.3.1), puis la théorie lamarkienne qui fait l'hypothèsed'une transmission des aratères aquis à la desendane (setion 2.3.2), et en�n la théorie bald-winienne qui tient ompte de l'évolution au ours de la vie sans transmission des aratères aquis(setion 2.3.3).2.3.1 Évolution darwinienneLa théorie de l'évolution darwinienne [Darwin, 1859℄ est la théorie de l'évolution ommunémentadmise et validée par la déouverte de la génétique. L'évolution darwinienne suit les trois prinipessuivant :� les individus sont di�érents les uns des autres ;� les enfants héritent des aratères des parents ;� plus un individu est (génétiquement) adapté à son environnement, plus sa progéniture seraimportante.Dans ette approhe, les aratères d'un individu n'évoluent pas au ours de sa vie. Les a-ratères qu'un parent transmet à ses desendants sont eux qu'il a lui même hérités de ses propresparents.Cette théorie peut être traduite dans les systèmes arti�iels. À haque génération de l'algo-rithme, le phénotype de haque individu est onstruit en fontion de son génotype. Les phénotypesdes individus sont alors évalués selon la fontion à optimiser. Les meilleurs individus sont séle-tionnés pour être reombinés et produire la population de la génération suivante.Le modèle d'évolution darwinien est le plus employé dans les algorithmes génétiques.Exemple :Si un algorithme darwinien est utilisé pour l'optimisation de la fontion costkm, unindividu est évalué selon la qualité de la lassi�ation produite à partir des entresdes lasses qu'il enode.Les opérateurs de mutations et de roisements s'appliquent diretement sur lesentres des lasses enodés dans les individus.2.3.2 Évolution lamarkienneLa théorie de l'évolution proposée par Larmak est basée sur l'idée que les individus herhentà évoluer au ours de leur vie et qu'ils transmettent leurs aratères aquis à leur desendane[Lamark, 1809℄.L'évolution lamarkienne peut don être résumée aux préeptes suivant :� les individus sont di�érents les uns des autres ;� les individus évoluent pour s'adapter à leur environnement ;� les enfants héritent des aratères aquis par leurs parents ;� plus un individu s'est adapté à son environnement, plus sa progéniture sera importante.



30 CHAPITRE 2. ALGORITHMES ÉVOLUTIONNAIRESCette théorie, inexate dans la réalité, peut ependant être adaptée à des systèmes arti�iels.Cela se traduit dans les algorithmes génétiques de manière quasiment identique à l'apprentissagedarwinien. À haque génération, le phénotype de haque individu est onstruit en fontion deson génotype. Les phénotypes et génotypes des individus sont alors modi�és par une reherheloale, puis évalués selon la fontion à optimiser. Les meilleurs individus sont séletionnés pour êtrereombinés et produire la population de la génération suivante à partir de leur nouveau matérielgénétique.Ce modèle d'évolution, hybride entre approhe génétique et approhe lassique, a été utiliséave suès dans de nombreuses appliation [Grefenstette, 1991 ; Paredis, 1996 ; Ross, 1999℄.Exemple :Pour dé�nir un algorithme lamarkien d'optimisation de la fontion costkm, l'algo-rithme K-means peut être utilisé omme méthode de reherhe loale. Pour haqueindividu, une ou plusieurs itérations de l'algorithme sont e�etuées à partir desentres enodés dans l'individu. Les nouveaux entres obtenus sont utilisés pourredé�nir le génotype de l'individu. Celui-i est alors évalué selon la qualité de lalassi�ation produite après la reherhe loale et les opérations de roisement et demutation se font également sur le nouveau matériel génétique.2.3.3 Évolution baldwinienneDans une approhe baldwinienne de l'évolution, la séletion des individus ne se fait pas uni-quement selon des aratéristiques innées des individus, mais aussi en fontion de leurs expérienes[Baldwin, 1896℄. L'évolution de l'espèe est don dirigée par l'expériene, la séletion naturelle dé-pendant de l'aptitude de l'individu à apprendre et à s'adapter à son milieu. On parle de plastiitéphénotypique, 'est-à-dire de la apaité des individus à adapter leur phénotype à leur environne-ment. L'in�uene des aratères aquis sur l'évolution d'une espèe est appelé e�et Baldwin (ang.Baldwin e�et). Les enfants héritent des aratéristiques innées des parents, mais pas de leurs a-ratéristiques aquises. Ce prinipe permet de réonilier les théories de l'évolution darwinienne etlamarkienne. Un système d'évolution peut don être quali�é de baldwinien si :� les individus sont di�érents les uns des autres ;� les individus évoluent pour s'adapter à leur environnement ;� les enfants héritent des aratères innées par leurs parents ;� plus un individu s'est adapté à son environnement, plus sa progéniture sera importante.Cela se traduit dans les algorithmes génétiques de manière presque identique à l'apprentissagelamarkien. À haque génération de l'algorithme, le phénotype de haque individu est onstruiten fontion de son génotype. Les phénotypes des individus sont alors modi�és par une reherheloale, puis évalués selon la fontion à optimiser. Les meilleurs individus sont séletionnés pour êtrereombinés et produire la population de la génération suivante en utilisant le matériel génétiqued'origine des individus. Ce modèle d'évolution a souvent été omparé à l'approhe lamarkienne[Whitley et al., 1994 ; Ku et Mak, 1997℄.Exemple :La dé�nition d'un algorithme baldwinien pour l'optimisation de la fontion costkmest presque identique à elle d'un algorithme lamarkien. L'algorithme K-meanspeut être utilisé omme méthode de reherhe loale. Pour haque individu, une ouplusieurs itérations de l'algorithme sont e�etuées à partir des entres enodés dansl'individu. Celui-i est alors évalué selon la qualité de la lassi�ation produite aprèsla reherhe loale. Cependant, les nouveaux entres obtenus ne sont pas utilisés pourredé�nir le génotype de l'individu. Les opérations de roisement et de mutation sefont don sur le matériel génétique originel.



2.3. MODÈLES D'ÉVOLUTION ARTIFICIELLE 312.3.4 Comparaison des trois approhesAprès avoir présenté les approhes darwinienne, lamarkienne et baldwinienne, nous allonsomparer les intérêts de haune. Ses trois approhes peuvent être omparées selon leur proessusde séletion et d'évaluation des individus et selon leur e�aité.Les modèles d'évolution lamarkien et baldwinien peuvent être onsidérés omme des méthodeshybrides d'optimisation, ombinant approhe génétique et approhe lassique [Whitley, 1995 ;Goldberg et Voessner, 1999℄.L'évolution lamarkienne permet une onvergene plus rapide que l'évolution darwinienne,mais le risque d'être bloqué dans un extremum loal est plus important.Dans l'évolution baldwinienne un individu qui peut potentiellement amener à une bonne so-lution a plus de hane d'être hoisi, mais ette approhe évite une onvergene préipitée vers unextremum loal. L'évaluation des individus après une reherhe loale a pour e�et un lissage de lafontion d'évaluation e qui rend plus faile la reherhe de bonnes solutions.Il n'est pas toujours possible, après une reherhe loale, d'enoder la solution trouvée sousforme de hromosome. Dans e as, il est possible d'utiliser une approhe baldwinienne, mais pasune approhe lamarkienne [Turney, 1996℄.Exemple :Sur la �gure 2.2 l'évaluation de di�érents individus est représentée sur la ourbed'une fontion d'évaluation (à minimiser). I1 et I2 indiquent l'évaluation du phé-notype de deux individus. ls
(
I1
) et ls

(
I2
) indiquent l'évaluation du phénotype desdeux individus après une reherhe loale.Dans une approhe darwinienne, l'individu I1 aura plus de hane d'être séletionnépour se reproduire que I2, ar I1 est mieux adapté à son environnement, sa valeursur la fontion d'évaluation étant plus basse.Dans une approhe lamarkienne, l'individu ls
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ls(I2)Fig. 2.2 : Séletion des individus dans les modèles d'évolution darwinien, lamarkien et baldwinienDu point de vue de l'e�aité de es trois approhes, di�érentes études ont été menées a�nde les omparer, omme par exemple [Julstrom, 1999℄. L'approhe darwinienne est généralementmoins e�ae que les deux autres. Les approhes lamarkienne et baldwinienne sont sensiblementéquivalentes bien qu'il existe des di�érenes selon les appliations.



32 CHAPITRE 2. ALGORITHMES ÉVOLUTIONNAIRES2.4 Coévolution génétiquePlusieurs méthodes onsistant à utiliser plusieurs populations ont été proposées dans la littéra-ture. Les plus onnues sont les méthodes d'îlots utilisées pour les algorithmes génétiques distribués[Tanese, 1989 ; Whitley et Starkweather, 1990℄. Une population est réée sur haque site de al-ul et les populations évoluent indépendamment. Ces populations herhent à atteindre le mêmeobjetif. De temps en temps surviennent des migrations d'individus : les meilleurs individus despopulations sont éhangés entre les îlots pour apporter une plus grande diversité génétique. Ce typede méthodes a pour objetif de minimiser le nombre de ommuniation entre les sites de aluls.La oévolution est une approhe très di�érente des méthodes par îlots qui onsiste à faireévoluer plusieurs espèes di�érentes, 'est-à-dire plusieurs populations indépendantes du point devue de la reprodution (les individus ne se reproduisent que dans leur propre population), maisen interation les unes ave les autres, l'évaluation d'un individu d'une population se faisant enfontion d'individus représentatifs des autres populations.Dans ette setion, nous présenterons d'abord les prinipales aratéristiques d'un algorithmeoévolutionnaire (setion 2.4.1). Nous présenterons ensuite la oévolution ompétitive(setion 2.4.2) et la oévolution oopérative (setion 2.4.3). Nous disuterons ensuite desdi�ultés liées à l'utilisation de la oévolution et les solutions qui ont été proposées(setion 2.4.4).2.4.1 Caratéristiques des algorithmes oévolutionnairesIl existe plusieurs types d'algorithmes de oévolution [Mayer, 1998℄. Les prinipales araté-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 ompétition ou la oopération,selon que l'augmentation de la qualité d'une population dégrade ou améliore elle des autres. Dansle premier as, les populations sont en ompétition (pour l'aès à une ressoure, par exemple),dans le seond les populations ollaborent pour atteindre un but ommun.Le temps de vie peut varier d'une population à l'autre, 'est-à-dire qu'une population peutévoluer pendant plusieurs générations alors que les autres restent inhangées, puis une autre évolueet ainsi de suite.L'évaluation des individus peut se faire fae à un seul individu de haune des autres popula-tions (environnement simple), fae à un ensemble d'individus (environnement multiple) ou fae àtous les individus (environnement omplet).Le temps de alul dans un environnement omplet est souvent rédhibitoire. Dans un envi-ronnement simple, un seul individu représentatif de la population est hoisi alors que dans unenvironnement multiples, un éhantillon de p individus est séletionné dans haque population. Lesindividus représentatifs d'une population peuvent être hoisis en prenant les p meilleurs individusde la population, en séletionnant p individus aléatoirement selon leur �tness (roulette wheel sele-tion), ou enore, omme proposé dans [Rosin et Belew, 1997℄, en fontion de la qualité, mais ausside la diversité des individus.Dans le as d'un environnement multiple ou d'un environnement omplet, l'agrégation de laqualité peut se faire soit en prenant le meilleur sore, soit en faisant une moyenne.On peut en�n distinguer les approhes symétrique et asymétrique. Dans une approhe sy-métrique, les individus de toutes les populations sont identiques (même représentation dans leshromosomes et même expression du matériel génétique), par exemple dans le as d'une luttepour des ressoures limitées. Dans une approhe asymétrique, les individus sont di�érents d'unepopulation à l'autre, par exemple dans un système prédateur/proie.



2.4. COÉVOLUTION GÉNÉTIQUE 332.4.2 Coévolution ompétitiveEn oévolution ompétitive, les populations sont en opposition [Floreano et Nol�, 1997 ;Haith et al., 1999℄. Généralement, deux populations sont utilisées dans une approhe asymétrique.La oévolution ompétitive s'apparente alors à un ontexte prédateur/proie ou h�te/parasite. Lapopulation de proies ou de parasites représente les problèmes potentiels et la population de pré-dateurs ou d'h�tes, les solutions. L'évolution prend alors la forme d'une ourse à l'armement. Auours de l'évolution, les problèmes deviennent de plus en plus di�iles, ar plus le problème estdi�ile, moins les solutions ont de hane de les résoudre. Mais dans un même temps, les solutionsévoluent également, jusqu'à résoudre les problèmes les plus omplexes.Cependant, il y a un risque d'apprentissage irulaire (dé�nition 2.2). Dans [Rosin et Belew,1997℄, les auteurs proposent de mettre en plae un Hall of fame, 'est-à-dire de onserver lesmeilleurs individus de haque génération et d'évaluer les individus fae à tous les anêtres ou unéhantillon de es anêtres.Définition 2.2 (Apprentissage irulaire, dans le as de deux espèes)On note :� P (g), la population onstituée des individus d'une espèe P à la génération g ;� f (P (g) , P ′ (g′)), la qualité du meilleur individu de la population P (g) fae aux individus de lapopulation P ′ (g′) ;� P (g) > P ′ (g′), si f (P (g) , P ′ (g′)) > f (P ′ (g′) , P (g)).Soit deux espèes P et P ′. Un apprentissage irulaire risque d'apparaître si P (g) > P ′ (g) et
P (g) < P ′ (g0), ave g0 < g, 'est-à-dire que des individus des générations aniennes d'une popu-lation P ′ sont plus performants fae aux individus d'une population P de la génération ourante.Il se peut dans e as qu'il y ait un retour en arrière dans l'évolution plut�t qu'une reherhe desolutions nouvelles.2.4.3 Coévolution oopérativePour résoudre des problèmes omplexes d'optimisation, il peut être judiieux de déomposer leproblème initial en plusieurs sous-problèmes. Dans un algorithme génétique par approhe parisienne[Collet et al., 2000 ; Dunn et al., 2005℄, une seule population est utilisée, mais haque individu nereprésente qu'une partie de la solution. La solution omplète est onstruite en ombinant plusieursindividus.La oévolution oopérative, en revanhe, onsiste à utiliser plusieurs population et à onstruireune solution omplète en utilisant un individu par population. Ce type d'évolution est égalementappelé oévolution symbiotique, la symbiose orrespondant, en biologie, à une assoiation entredi�érents organismes vivants (omme par exemple, les lihens qui sont onstitués d'une symbioseentre un hampignon et une algue). Parmi les premiers travaux sur la oévolution oopérative, onpeut iter [Potter et De Jong, 1994 ; Potter et al., 1995 ; Potter et De Jong, 2000℄. Les auteursproposent ainsi une approhe utilisant plusieurs espèes pour résoudre des problèmes pouvant sediviser en plusieurs sous-problèmes. Les auteurs ont montré que le simple fait de faire évoluer lespopulations les unes en fontion des autres permet à haque espèe d'ouper une nihe spéi�que.La spéialisation de haque population se fait ainsi sans ontrainte initiale mais en fontion desspéialisations des autres populations.De plus, ils ont observé que lorsque le nombre de populations n'est pas pas assez élevé, des sous-populations se réent au sein des populations, des individus ayant des phénotypes très di�érents sedéveloppent dans une même population, une espèe pouvant alors ouper plusieurs nihes. Dans[Potter et De Jong, 1995℄, ils appliquent leur méthode de oévolution oopérative à l'apprentissagede réseaux de neurones en asade. Chaque population évolue a�n d'optimiser un neurone du réseau.Les individus sont évalués en ollaboration ave les meilleurs individus des autres populations. Lenombre d'espèes est dynamique : une population est rajoutée si l'apprentissage stagne, mais ler�le de haque espèe est déterminé à l'avane par sa position dans le réseau de neurone.



34 CHAPITRE 2. ALGORITHMES ÉVOLUTIONNAIRESDans le as d'une approhe symétrique, si auune ontrainte sur la spéialisation des popula-tions n'est expliitée, elle-i se fait naturellement, haque population trouvant une nihe di�érentedes autres. Dans [Potter et al., 2001℄, les auteurs montrent que e n'est pas la di�ulté de latâhe, mais la néessité d'avoir un nombre important de ompétenes di�érentes qui induit unespéialisation des individus.L'utilité d'une telle approhe est montrée dans [Yong et Miikkulainen, 2001℄. Les auteursmontrent en e�et que des agents indépendants sont plus aptes à résoudre la tâhe demandée (unproblème prédateurs/proies) que des agents ontr�lés par un système entral, 'est-à-dire qu'il estplus faile de résoudre un problème en le frationnant en sous-problèmes plus simples.Exemple :La oévolution oopérative peut être utilisée pour optimiser la fontion d'évaluation
costkm. Si l'on herhe à lassi�er les données en K lasses, il est possible dedéomposer le problème en K sous-problèmes symétriques qui sont l'identi�ationdes K entres des lasses.Dans une approhe évolutionnaire lassique, un ensemble de entres est enodé danshaque individu. Dans une approhe oévolutionnaire, haque individu enode unentre de lasse. K populations (une par lasse) sont utilisées. Le phénotype d'unindividu d'une population donnée est la lassi�ation obtenue en ombinant le entreenodé dans l'individu et les entres enodés dans les individus représentatifs desautres populations.2.4.4 Di�ulté liées à la oévolutionLa déomposition d'un problème en plusieurs population, que e soit par oévolution om-pétitive ou oopérative entraîne ependant quelques di�ultés, en partiulier l'e�et Red Queenqui peut bloquer l'apprentissage (setion 2.4.4.1), et la dé�nition des individus représentatifs à lapremière génération (setion 2.4.4.2).2.4.4.1 E�et Red QueenEn oévolution, ontrairement aux approhes évolutionnaires lassiques, l'environnement d'unepopulation est dé�ni en fontion des autres populations. Or toutes les populations évoluent, donl'environnement de haune évolue également. Ainsi, si une population s'est adaptée aux autres auours d'une génération, elle ne le sera plus néessairement à la génération suivante. Ce phénomèneest appelé e�et Red Queen, en référene au personnage d'Alie au pays des merveille qui ourt trèsvite et très longtemps ave Alie, jusqu'à e que elle-i en soit exténuée, pour �nalement resterau même endroit [Carroll, 1871℄.Cei pose un premier problème qui est l'observation de l'évolution dans le as où les espèes sontévaluées par des ritères di�érents (en partiulier dans la oévolution ompétitive, où la qualitéd'une espèe fait baisser la qualité des autres espèes). Dans [Cli� et Miller, 1995℄, les auteursproposent alors d'observer la qualité d'un individu par rapport à toutes les générations préédentes,ainsi que les distanes génétiques entre les individus aux ours des générations, 'est-à-dire ladi�érenes entre les individus en terme de phénotype ou de génotype.Ainsi, l'e�et Red Queen peut détériorer l'apprentissage. Dans [Paredis, 1997℄ plusieurs expé-rienes montre que l'e�et Red Queen peut empêher l'apprentissage dans le as de la oévolutionompétitive, haque espèe se ontentant de ontrer les autres et restant alors bloqué dans unapprentissage irulaire au lieu de proposer des solutions optimales.



2.5. CONCLUSION 352.4.4.2 Initialisation des individus représentatifsLors de la première évaluation, il n'existe pas enore d'individus représentatifs. La fontiond'évaluation des individus d'une population n'est don pas dé�nie. La qualité des individus estalors souvent évaluée sur des ollaborations arbitraires ('est-à-dire sans utilisation de onnaissane)[Krawie et Bhanu, 2003 ; Ioro et Li, 2004℄. On peut par exemple simplement faire ollaborer le
i-ième individu d'une population ave le i-ième individu de haune des K − 1 autres populations.Dans une approhe onstrutiviste de l'apprentissage, les onnaissanes sont onstruites sure que l'apprenant onnaît déjà [Gréo et Piaget, 1959℄ : il semble en e�et di�ile d'apprendre desonepts omplexes en partant de rien. Un proessus d'apprentissage e�ae onsiste à onfrontere que l'apprenant sait déjà à de nouvelles informations.Nous proposons don une approhe basée sur e prinipe a�n d'aélérer le proessus d'opti-misation. On peut en e�et espérer de meilleures apaités d'apprentissage en utilisant une méthoded'initialisation des individus représentatifs, apable de trouver rapidement des individus orrespon-dant à haune des sous-tâhes de l'algorithme oévolutionnaire. Une méthode d'initialisation estun algorithme d'apprentissage, basé sur un autre paradigme, omme par exemple un algorithmede hill-limbing , qui propose une solution au problème global. Cette solution est alors utiliséepour dé�nir les individus représentatifs de la première génération. La méthode d'initialisation desindividus représentatifs peut être une méthode globale, qui propose une solution globale au pro-blème, ou un ensemble de méthodes qui proposent une solution à haque sous-problème. Dans lesdeux as, la solution obtenue est déomposée en plusieurs parties, orrespondant haune à un dessous-problèmes de l'algorithme oévolutionnaire : haune de es parties doit permettre de dé�nirun individu représentatif pour une des populations. Ainsi, l'algorithme oévolutionnaire pourra sebaser sur des onnaissanes existantes, et l'apprentissage onsistera à améliorer la solution initiale.La proédure qui permet de passer de la solution proposée par la méthode d'initialisationaux individus représentatifs dépend à la fois du problème à résoudre et de la forme que prendla solution initiale. On remarque ependant que l'environnement d'une population, qui dé�nit lafontion d'évaluation de elle-i, est basé uniquement sur le phénotype des individus. Il n'est donpas néessaire que la méthode d'initialisation déouvre le génotype des individus représentatifs.2.5 ConlusionLes algorithmes évolutionnaires sont des méthodes d'optimisation e�aes et robustes. Il existede nombreuses variantes qui permettent de s'adapter au problème à résoudre pour permettre uneonvergene plus rapide vers une bonne solution. Les approhes lamarkienne et baldwinienne sontdes méthodes hybrides qui ombinent algorithme génétique lassique et algorithme de reherheloale. La oévolution oopérative onsiste en une déomposition d'un problème omplexe en sous-problèmes simples permettant ainsi une résolution plus e�ae.De nombreuses méthodes de lassi�ation non supervisée onsistent en l'optimisation d'unefontion d'évaluation. Les algorithmes évolutionnaires peuvent don être utilisés omme méthoded'apprentissage pour obtenir des lassi�ations pertinentes. Les algorithmes que nous proposeronsdans la suite de e mémoire seront basés sur des algorithmes évolutionnaires. Nous utiliserons enpartiulier les approhes lamarkienne et baldwinienne ainsi que la oévolution oopérative.





Chapitre 3Séletionetpondérationd'attributs
3.1 Problèmes liés à la dimensionnalité des donnéesPour que des observations soient représentatives d'un phénomène étudié, leur nombre doitaugmenter de manière exponentielle par rapport à la dimensionnalité de l'espae dans lequel ellessont représentées [Bellman, 1961℄. La malédition de la dimensionnalité désigne les problèmes liésà ette augmentation du nombre de dimensions. Or, dans la perspetive d'obtenir une lassi�ationplus préise, on herhe souvent à dérire les données de la manière la plus détaillée possible, lesdonnées étant alors représentées par de nombreux attributs. En onséquene, le nombre d'observa-tions doit être important, e qui n'est pas toujours réalisable. De plus, les attributs qui dériventles objets à lassi�er ne sont don pas toujours diretement utilisables.De fait, plusieurs problèmes peuvent apparaître lors de la lassi�ation, dès lors que les objetssont représentés par de nombreux attributs :� manque de pertinene : un attribut non pertinent n'apporte auune information permettantde disriminer les lasses entre elles ;� bruit : un attribut bruité porte des informations inorretes ;� orrélations : si des attributs sont orrélés entre eux, une même information est redondanteet a don plus de poids qu'une information portée par un attributs indépendant ;� ordre de grandeur : une même mesure peut s'exprimer selon di�érentes unités, or le hoixde l'unité peut avoir une in�uene majeure sur le résultat de la lassi�ation, alors quel'information portée est intrinsèquement la même ;� oût : la saisie de données sur de nombreux attributs peut avoir un oût important (entermes �nanier ou en termes de temps), il est don néessaire de déterminer quels sont lesattributs indispensables pour lassi�er les données.Exemples :Les données représentées sur la �gure 3.1, sont omposées de trois lasses de 200objets. Chaque objet est représenté par deux attributs. On voit aisément que l'at-tribut 1 n'est pas pertinent et n'apporte auune information utile à la lassi�ationdes données. Une lassi�ation n'utilisant que l'attribut 2 sera plus e�ae.Les données représentées sur la �gure 3.2, sont omposées de trois lasses de 200objets. Chaque objet est représenté par inq attributs. On voit sur la �gure 3.2(a) quel'attribut 2 permet de disriminer la lasse 3 des deux autres lasses, mais onfondles lasses 1 et 2 entre elles et que l'attribut 1 apporte l'information néessaire pourdisriminer la lasse 1 de la lasse 2. On voit sur les �gures 3.2(b) et 3.2() que



38 CHAPITRE 3. SÉLECTION ET PONDÉRATION D'ATTRIBUTSles attributs 2, 3, 4 et 5 sont orrélés. Ils portent tous une information similaire.L'information portée par l'attribut 1 risque don de ne pas être prise en ompte parles algorithmes de lassi�ation.
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Classe 1 Classe 2 Classe 3(d) Projetion des données sur les attributs 4et 5Fig. 3.2 : Données ave des attributs orrélésPour remédier à ela, di�érentes méthodes existent et sont lassées en trois atégories selon[Motoda et Liu, 2003℄. Elles onsistent à adapter les données aux algorithmes de lassi�ation, ensupprimant le bruit, en réajustant les di�érentes éhelles et éventuellement en supprimant ertainsattributs. Elles peuvent être atégorisées suivant le traitement qu'elles appliquent aux données :



3.2. CARACTÉRISTIQUES DES MÉTHODES 39� l'extration d'attributs onsiste à transformer, en projetant les données sur de nouvelles di-mensions, l'ensemble d'attributs de départ en un nouvel ensemble d'attributs, généralementplus petit, qui porte la même information ;� la onstrution d'attributs onsiste à réer de nouveaux attributs basés sur les relations entreles attributs existants ;� la séletion et la pondération d'attributs onsistent à herher des poids binaires (séletiond'attributs) ou réels (pondération d'attributs) a�n de faire varier l'importane relatives desattributs.Les deux premières atégories de méthodes peuvent être regroupées sous le terme transforma-tion d'attributs.Les méthodes d'extration d'attributs (telles que l'Analyse en Composantes Prinipales) sontgénéralement des méthodes statistiques appliables uniquement sur des données numériques. Lesméthodes de onstrution d'attributs néessitent des traitements spéi�ques entre haque typed'attributs pour en extraire des relations pertinentes et demandent don un travail laborieux. Deplus, les méthodes de transformation d'attributs ombinent l'ensemble des attributs d'origine : ellesonservent don impliitement l'ensemble de es attributs, qu'ils soient pertinents ou non. Ainsi,si le nombre d'attributs non pertinents est trop grand, les résultats de lassi�ation resteront dé-evants [Parsons et al., 2004a ; Parsons et al., 2004b℄. Ces méthodes doivent don impérativementêtre ombinées ave des méthodes de séletion ou de pondération d'attributs pour être pleinemente�aes. Il est à noter que les méthodes de séletion/pondération d'attributs permettent de trai-ter aisément des attributs de types hétérogènes (attributs numériques, atégoriels, histogrammes,intervalles, . . . ).Dans nos travaux, nous nous sommes ainsi intéressés à la séletion et à la pondération d'attri-buts. Dans e hapitre, nous présenterons d'abord les aratéristiques qui distinguent les di�érentesméthodes de séletion/pondération d'attributs (setion 3.2). Nous expliquerons ensuite ommentun sous-ensemble d'attributs obtenu par un algorithme de séletion d'attributs et omment lespoids obtenus par un algorithme de pondération d'attributs sont utilisés par un algorithme delassi�ation (setion 3.3). Di�érents algorithmes de séletion (setion 3.4) et de pondération d'at-tributs (setion 3.5) seront ensuite exposés. En�n, nous détaillerons plusieurs ritères d'évaluationde l'importane d'un attribut (setion 3.6) ou de la pertinene d'une pondération des attributs(setion 3.7) pour la lassi�ation non supervisée avant de onlure (setion 3.8).3.2 Caratéristiques des méthodes de séletion ou de pondé-ration d'attributsDe nombreuses méthodes de séletion ou de pondération d'attributs ont été développées. Onpeut distinguer plusieurs aratéristiques à es méthodes [John et al., 1994 ; Wettsherek et Aha,1995 ; Wettsherek et al., 1997 ; Blum et Langley, 1997 ; Aha, 1998 ; Raman et Ioerger, 2003℄ :� l'utilisation des onnaissanes : l'algorithme de pondération d'attributs peut être superviséou non supervisé (setion 3.2.1) ;� l'espae de reherhe : les pondérations peuvent être binaires, dans le as de la séletiond'attributs, ou réelles, dans le as de la pondération d'attributs (setion 3.2.2) ;� la relation entre séletion/pondération d'attributs et lassi�ation : l'algorithme de séletionou de pondération d'attributs peut être indépendant (approhe �ltre) ou lié (approhesenveloppe et intégrée) à l'algorithme de lassi�ation (setion 3.2.3) ;� la portée des attributs séletionnés ou des pondérations : les attributs séletionnés ou lespondérations obtenues peuvent être appliqués pour l'ensemble des données ou être spéi-�ques à haune des lasses (setion 3.2.4) ;� le type d'évaluation : l'algorithme de séletion ou de pondération d'attributs peut se basersur l'évaluation de l'importane relative de haun des attributs ou sur la pertinene d'unsous-ensemble ou d'une pondération des attributs (setion 3.2.5) ;



40 CHAPITRE 3. SÉLECTION ET PONDÉRATION D'ATTRIBUTS� le mode opératoire : il existe un grand nombre d'algorithmes de séletion ou de pondérationd'attributs (setion 3.5).Dans la suite, nous détaillerons es di�érentes aratéristiques.3.2.1 Utilisation des onnaissanesLa séletion ou la pondération des attributs peut être réalisée en utilisant des exemples dontles lasses sont onnues, 'est-à-dire de manière supervisée, ou bien sans utiliser de onnaissane,'est-à-dire de manière non supervisée.Les méthodes de séletion ou de pondération d'attributs supervisées sont toujours utiliséesdans le adre de la lassi�ation supervisée. En revanhe, les méthodes de séletion ou de pon-dération d'attributs non supervisées, généralement utilisées dans le adre de la lassi�ation nonsupervisée, sont parfois utilisées pour une lassi�ation supervisée en prétraitement de l'algorithmede lassi�ation [Groves et Bajsy, 2003 ; Bajsy et Groves, 2004℄.3.2.2 Espae de reherheLa séletion d'attributs est souvent onsidérée omme un as partiulier de pondération d'at-tributs, dans lequel des poids binaires (0 ou 1) sont a�etés. Mais les deux approhes sont en réalitéassez di�érentes l'une de l'autre, ar elles ont des objetifs di�érents et des algorithmes spéi�quesà haque approhe peuvent être mis en oeuvre.3.2.2.1 Séletion d'attributsLa séletion d'attributs onsiste à herher le plus petit sous-ensemble d'attributs F ′ ⊂ Fportant la même information que F , sans néessairement herher à améliorer les résultats delassi�ation. La suppression d'un attribut non pertinent peut ependant failiter la lassi�ationdes données.Dans [John et al., 1994℄, les auteurs distinguent trois niveaux de pertinene pour les attributs :� les attributs non pertinents, qui n'apportent auune information ;� les attributs faiblement pertinents, qui ontribuent à une bonne disrimination des lassesmais qui peuvent être éliminés sous ertaines onditions (il s'agit prinipalement des attri-buts redondants) ;� les attributs fortement pertinents, indispensables à une bonne lassi�ation.Le but de la séletion d'attributs est de simpli�er les données en utilisant un minimum d'at-tributs pour dérire les objets, tout en onservant un maximum d'information, 'est-à-dire quela lassi�ation ave les attributs F ′ ⊂ F est au moins aussi bonne que la lassi�ation ave lesattributs F . Les données représentées par un espae de dimensionnalité moins élevée seront ainsiplus failement interprétables. De plus, en utilisant moins d'attributs, les temps de alul serontaméliorés [John et al., 1994 ; Dash et Liu, 2000 ; Søndberg-Madsen et al., 2003℄. La suppressiond'attributs trop bruités, orrélés ou non pertinents va généralement permettre une améliorationdes résultats de lassi�ation.3.2.2.2 Pondération d'attributsLa pondération d'attributs est la reherhe d'un ou plusieurs veteurs de poids qui modi�erontle degré d'utilisation des attributs dans un algorithme de lassi�ation. Plus un attribut Fj a unpoids élevé, plus l'algorithme de lassi�ation tiendra ompte des valeurs sur l'attribut Fj .La pondération d'attributs onsiste don à trouver un veteur de poids W = (w1, . . . , wn),ave wj > 0, ∀j et n∑

j=1

wj = 1.



3.2. CARACTÉRISTIQUES DES MÉTHODES 41La pondération d'attributs a pour but l'amélioration des résultats de la lassi�ation en uti-lisant prinipalement les attributs les plus importants, mais en onservant tous les détails desdonnées. Dans [Wettsherek et al., 1997℄, les auteurs montrent que les algorithmes de pondérationd'attributs sont plus e�aes que les algorithmes de séletion d'attributs en terme de qualité delassi�ation. Cei est on�rmé dans [Kohavi et al., 1997℄, ependant les auteurs préisent qu'ilest parfois préférable de herher des pondérations disrètes, en nombre limité (par exemple deuxvaleurs non nulles).3.2.3 Relation entre l'algorithme de séletion ou de pondération d'attri-buts et l'algorithme de lassi�ationGénéralement, les algorithmes de pondération d'attributs sont atégorisés en trois approhesselon leurs liens ave l'algorithme de lassi�ation employé.3.2.3.1 Approhe �ltreL'approhe �ltre (ang. �lter) onsiste à pondérer les attributs en prétraitement, en se basantuniquement sur les données. Un algorithme de séletion ou de pondération d'attributs par approhe�ltre va permettre de déouvrir un veteur de poids W (binaires ou réels) à partir de l'ensemblede données D ; e veteur de poids et ensuite utilisé par un algorithme de lassi�ation M pourobtenir un ensemble de lasses C (Fig. 3.3).
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CFig. 3.3 : Approhe �ltre pour la séletion/pondération d'attributsDans e type d'approhe, les attributs sont évalués selon des ritères qui ne dépendent pasde l'algorithme de lassi�ation qui sera utilisé, mais uniquement des propriétés des données. Denombreux ritères ont ainsi été dé�nis dans le adre des méthodes de séletion ou de pondérationd'attributs. Ces ritères ont été dé�nis pour la lassi�ation supervisée ('est à dire des ritères quise base sur des exemples dont la lasse est onnue) et pour la lassi�ation non supervisée ('est àdire qui se basent uniquement sur des propriétés intrinsèques aux données).3.2.3.2 Approhe enveloppeDans un algorithme de séletion ou de pondération d'attributs par approhe enveloppe (ang.wrapper), les sous-ensembles d'attributs ou les pondérations obtenues par la méthode de reherhesont évalués en fontion de la qualité de la lassi�ation des données réalisée en les utilisant [Johnet al., 1994 ; Kohavi et John, 1998℄. L'approhe enveloppe onsiste don à e�etuer une lassi�-ation par sous-ensemble ou pondération des attributs testé et à utiliser un ou plusieurs ritèresd'évaluation de la qualité d'une lassi�ation pour évaluer la qualité des attributs et modi�er lespoids en onséquene. Un algorithme de séletion ou de pondération d'attributs par approhe en-veloppe onsiste don à déouvrir un veteur de poids W (binaires ou réels) qui sera appliqué à uneméthode de lassi�ation M pour obtenir un ensemble de lasses C ; es lasses sont alors évaluées(selon un ritère d'évaluation de la qualité d'une lassi�ation), et ette évaluation sera utiliséepour remettre en ause le veteur de poids proposé, l'opération étant ainsi itéré jusqu'à atteindrele meilleur résultat possible (Fig. 3.4).



42 CHAPITRE 3. SÉLECTION ET PONDÉRATION D'ATTRIBUTS
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aaFig. 3.4 : Approhe enveloppe pour la séletion/pondération d'attributsL'approhe enveloppe néessite de réaliser une lassi�ation par sous-ensemble ou pondérationdes attributs testé. Le temps de alul d'un algorithme de pondération d'attributs par approheenveloppe est don bien plus long que elui d'un algorithme par approhe �ltre. Cependant, unetelle approhe permet de s'adapter aux di�érents biais induits par les algorithmes de lassi�ationet don d'obtenir de meilleurs résultats. Les pondérations obtenues sont en revanhe spéi�ques àla méthode de lassi�ation utilisée.3.2.3.3 Approhe intégréeL'approhe intégrée (ang. embedded) onsiste à réaliser la séletion ou la pondération des attri-buts de manière onjointe à la lassi�ation. C'est le par exemple des algorithmes de onstrutiond'arbre de déision omme ID3 et C4.5. Un algorithme de séletion ou de pondération d'attri-buts par approhe intégrée propose à la fois un ensemble de lasses et un veteur de poids sur lesattributs expliquant es lasses (Fig. 3.5).
D // M // C, WFig. 3.5 : Approhe intégrée pour la séletion/pondération d'attributsL'approhe intégrée a l'avantage d'être plus rapide que l'approhe enveloppe tout en proposantun sous-ensemble ou une pondération adapté à la méthode de lassi�ation employée. Mais il s'agitsouvent de méthodes de séletion/pondération très spéi�ques à une méthode de lassi�ation etdi�ile, voire impossible, à généraliser à d'autres algorithmes.3.2.4 Portée des attributs séletionnés et des pondérationsLes premières méthodes de séletion et de pondération d'attributs herhaient unsous-ensemble ou une pondération qui s'applique à l'ensemble des objets à lassi�er (on parlealors de séletion/pondération globale des attributs). Or, dans ertains as, l'importane desattributs dépend de la lasse à mettre en évidene. Ainsi, dans [Howe et Cardie, 1997 ;Howe et Cardie, 1999℄ les auteurs proposent de herher un sous-ensemble ou des pondérationsspéi�ques à haque lasse.Un algorithme de séletion/pondération loale des attributs permettra don de dé�nir unveteur W = (W1, . . . , WK), où Wk = (wk,1, . . . , wk,n) est le veteur de poids pour la k-ièmelasse, permettant de disriminer au mieux la k-ième lasse du reste des données.On appelle généralement Subspae Clustering ou Projeted Clustering les méthodes de lassi�-ation non supervisée ave séletion loale d'attributs pour la lassi�ation [Parsons et al., 2004b ;Parsons et al., 2004a℄.



3.2. CARACTÉRISTIQUES DES MÉTHODES 43Exemple :Les données représentées sur la �gure 3.6, sont omposées de trois lasses de 200objets. Chaque objet est représenté par trois attributs. On voit aisément que l'attribut1 n'est pas pertinent pour la lasse 1, que l'attribut 2 n'est pas pertinent pour lalasse 2 et que l'attribut 3 n'est pas pertinent pour la lasse 3. Ainsi, l'ensembledes attributs sont néessaires pour disriminer les lasses entre elles, mais il estpréférable d'utiliser un sous-ensemble des attributs pour mettre en évidene haunedes lasses.
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Classe 1 Classe 2 Classe 3() Projetion des données sur les attributs 1et 3Fig. 3.6 : Données pour lesquelles une séletion loale des attributs est préférableL'utilisation de sous-ensembles loaux ou de pondérations loales est ependant di�ilementappliable dans le as de ertaines méthodes de lassi�ation, en partiulier lorsque la méthode faitintervenir des distanes inter-lasses, ar haque lasse est alors dé�nie selon une métrique di�é-rente. La plupart des algorithmes de séletion/pondération loale des attributs sont des méthodesintégrées.3.2.5 Type d'évaluationLes méthodes de séletion ou de pondération d'attributs se basent toutes sur une évaluationde la pertinene des attributs. Il existe ependant di�érents ritères d'évaluation qui se distinguentselon l'objetif visé et selon le paradigme utilisé.



44 CHAPITRE 3. SÉLECTION ET PONDÉRATION D'ATTRIBUTS3.2.5.1 Objetifs de l'évaluationDans [Lai et al., 2006℄, les auteurs distinguent les approhes mono-variables (ang. univariate)et les approhes multi-variables (ang. multivariate).Dans une approhe mono-variable, les ritères herhent à déterminer l'importane des at-tributs individuellement (par leur qualité disriminatoire et leurs liens ave les autres attributs).Chaque attribut est évalué en fontion de son importane pour une tâhe de lassi�ation. Lesritères de e type ne sont utilisables que dans le adre de la séletion d'attributs. Des ritères dee type seront présentés, dans le adre de la lassi�ation non supervisée, dans la setion 3.6.Dans une approhe multi-variables, les ritères herhent à évaluer la qualité d'unsous-ensemble des attributs ou d'une pondération d'attributs. Dans e as 'est la ombinaisondes attributs qui est évaluée. Les ritères de e type peuvent ependant être utilisés pour évaluerl'importane d'un attribut Fj , en évaluant la qualité du sous-ensemble F \ Fj : plus lesous-ensemble est � mauvais �, plus l'attribut est important. Des ritères de e type serontprésentés, dans le adre de la lassi�ation non supervisée, dans la setion 3.7.3.2.5.2 Paradigmes utilisésOn distingue généralement quatre atégories de ritères pour la séletion/pondération d'attri-buts par approhe �ltre [Dash et Liu, 2003℄ :� les ritères basés sur une mesure de distane intra-lasse et inter-lasses ;� les ritères basés sur une mesure de onsistane entre les attributs et les lasses des objets ;� les ritères basés sur une évaluation de la quantité d'information ontenue dans les attributs,par des mesures d'entropie ;� les ritères basés sur la dépendane et les orrélations entre les attributs.Les ritères basés sur la distane néessitent de onnaître les lasses par avane. Les ritèresde e type ne peuvent don être dé�nis que dans le adre de la lassi�ation supervisée. Les ritèresde ette atégorie onsistent à évaluer la ompaité et la séparabilité des lasses selon un attribut,un sous-ensemble des attributs ou une pondération des attributs.Les ritères basés sur la onsistane herhent à évaluer si un sous-ensemble des attributsontient toutes les informations néessaires à la disrimination des lasses. Ce type de ritères nepeut don être utilisé que pour la séletion d'attributs en lassi�ation supervisée.Les ritères basés sur l'entropie peuvent aussi bien permettre l'évaluation d'un attribut seulou d'une pondération des attributs et ela de manière supervisée ou non supervisée.Les ritères basés sur la dépendane entre les attributs permettent l'évaluation d'un attributseul et peuvent être aussi bien supervisés que non supervisés. La plupart des ritères de ette até-gorie omparent les attributs deux par deux. Pour faire l'évaluation selon un ritère de dépendane
dep d'un attribut Fj , il est néessaire de faire l'agrégation des résultats des omparaisons avehaun des autres attributs. Très souvent, une moyenne est utilisée :

dep (Fj) =
1

n− 1

∑

Fj′ 6=Fj

dep (Fj , Fj′)où dep (Fj , Fj′ ) est un ritère d'évaluation de la dépendane entre deux attributs Fj et Fj′ .D'autres auteurs utilisent un algorithme de séletion ou de pondération d'attributs pour éva-luer l'importane de haun des attributs et utilisent ensuite es mesures d'importane pour unautre algorithme. Par exemple, une méthode de pondération d'attributs qui trouve un veteur depoids W = (w1, . . . , wn) permettra de dé�nir l'importane d'un attribut Fj par wj . Dans [Cardie,1993 ; Cardie, 1996℄, les attributs utilisés dans C4.5 sont séletionnés pour être utilisés dans unalgorithme de raisonnement à base de as. Dans [Shushel et Hsu, 1998 ; Hsu et al., 2002℄ l'impor-tane d'un attribut est évaluée en fontion des poids des onnetions dépendant de et attributsdans un réseau de neurones arti�iels.



3.3. UTILISATION DES PONDÉRATIONS 45En�n, la qualité de la lassi�ation est utilisée pour évaluer la qualité d'un sous-ensemble oud'une pondération des attributs dans une approhe enveloppe.3.3 Utilisation des pondérations par les di�érentes méthodesde lassi�ationLes pondérations des attributs indiquent à un utilisateur l'importane relative de haun desattributs pour la disrimination des lasses. Ils orrespondent aux degrés d'utilisation des attributsdans le proessus de lassi�ation. L'utilisation de pondérations dans un algorithme de lassi�ationdépend bien évidemment de la méthode de lassi�ation employée.Dans le as d'un sous-ensemble des attributs F ′ ⊂ F issu d'un algorithme de séletion d'at-tributs, on dé�nira une pondération par un veteur de poids tel que wj = 1
card(F ′) si Fj ∈ F ′ et

wj = 0 sinon.Nous allons présenter ii omment sont utilisés les poids obtenus par un algorithme de pon-dération d'attributs par des méthodes basées sur une distane (setion 3.3.1), par des méthodesprobabilistes (setion 3.3.2) ou par l'algorithme de formation de onepts COBWEB (setion 3.3.3).3.3.1 Méthodes basées sur une distaneDans les méthodes basées sur une mesure de distane (ou plus généralement sur une mesurede dissimilarité) omme K-means, DBSCAN ou SOM, les pondérations sont utilisées pour dé�nirla distane (ou la dissimilarité) entre deux objets :Définition 3.1 (Distane pondérée)La distane pondérée selon un veteur de poids W = (w1, . . . , wn) entre deux objets o et o′ peutêtre dé�nie par :
dW (o, o′) =


 ∑

1≤j≤n

wj × (dj (o, o′))
p




1
poù dj (o, o′) est la distane entre o et o′ selon le j-ième attribut.Très souvent, les méthodes de pondération d'attributs ne travaillent pas sur les données brutes,mais en les normalisant de sorte que haque attribut soit à la même éhelle que les autres avant lapondération. Il existe plusieurs façons de normaliser les données [Sherf et Brauer, 1997 ; Howe etCardie, 1999℄ :Définition 3.2 (Normalisation dans [0; 1])Un objet o = (o1, . . . , on) omposé d'attributs numériques peut être normalisé dans [0; 1] en unobjet õ = (õ1, . . . , õn), ave :

õj =
oj − omin

j

omax
j − omin

joù omin
j (respetivement omax

j ) est la valeur minimale (respetivement maximale) que peut prendreun objet sur le j-ième attribut parmi tous les objets de D.Définition 3.3 (Normalisation linéaire)Un objet o = (o1, . . . , on) omposé d'attributs numériques peut être normalisé en un objet õ =
(õ1, . . . , õn), de sorte que la moyenne (respetivement l'éart type) de haque attribut soit de 0(respetivement de 1), ave :
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õj =

oj − oj

σjoù oj (respetivement σj) est la moyenne (respetivement l'éart type) des valeurs du j-ièmeattribut sur tous les objets de D.Définition 3.4 (Normalisation de données hétérogènes)Un objet o = (o1, . . . , on) omposé d'attributs pour lesquels une distane est dé�nie peut êtrenormalisé en un objet õ = (õ1, . . . , õn), de sorte que la moyenne des distane sur toutes les pairesd'objets soit égale à 1, ave :
õj =

oj

djoù dj est la moyenne des distanes sur toutes les paires d'objets de D pour le j-ième attribut.3.3.2 Méthodes probabilistesDans [Kim et al., 2002 ; Cord et al., 2006℄ des méthodes de séletion d'attributs sont appliquéesà l'algorithme EM. Un attribut qui n'a pas été séletionné n'a simplement pas d'in�uene dans lealul de P (o, θk). Dans la version simpli�é de EM présentée dans [Candillier et al., 2005b℄, onsuppose que tous les attributs sont indépendants, e qui simpli�e le alul de P (o, θk). Pour unsous-ensemble des attributs F ′ on dé�nit P (o, θk) =
∏

j|Fj∈F ′

P (oj , θk,j).Cette dé�nition peut être étendue à la pondération d'attributs par
P (o, θk) =

n∏

j=1

(P (oj , θk,j))
|wj |max où |wj |max

=
wj

max
i∈[1;n]

wi
.3.3.3 COBWEBComme nous l'avons vu dans la setion 1.4.5, l'algorithme COBWEB utilise une mesure depréditivité des onepts. La préditivité d'un onept se alule par la somme des préditivités surhaun des attributs. Cette somme peut alors simplement être pondérée selon le veteur de poidsutilisé.3.4 Méthodes de séletion d'attributsUne reherhe exhaustive du meilleur sous-ensemble d'attributs est généralement impossibleet n'a été que rarement utilisée [Almuallim et Dietterih, 1991℄, le temps de alul devenant rapi-dement rédhibitoire.Les deux approhes généralement utilisées pour la séletion d'attributs sont le lassement desattributs selon un ritère d'évaluation (setion 3.4.1) et l'optimisation d'une fontion d'évaluationd'un sous-ensemble d'attributs (setion 3.4.2). Nous présenterons également des algorithmes delassi�ation non supervisée ave séletion loale des attributs par approhe intégrée (setion 3.4.3).3.4.1 Classement des attributsDans les méthodes de séletion d'attributs basées sur un lassement des attributs (ang. at-tribute ranking), les attributs sont ordonnés du plus pertinent au moins pertinent selon un ri-tère d'évaluation de la pertinene d'un attribut Qf [Sherf et Brauer, 1997 ; Liu et al., 1998 ;Dash et Liu, 2000 ; Dash et Liu, 2003℄. Plusieurs méthodes de séletion d'attributs sont alorspossibles :



3.4. MÉTHODES DE SÉLECTION D'ATTRIBUTS 47� séletion des m meilleurs attributs : les m meilleurs attributs selon Qf sont séletionnés (elanéessite ependant de onnaître le nombre d'attributs à utiliser, e qui n'est généralementpas le as) ;� séletion selon un seuil : tous les attributs dont l'évaluation selon Qf est supérieure (ouinférieure, selon le ritère utilisé) à un seuil sont séletionnés ; e seuil dépend grandementdes données à lassi�er ;� séletion par algorithme glouton : les attributs sont séletionnés un à un (en ommençantpar le meilleur selon Qf ). Chaque ensemble ainsi obtenu est alors évalué selon un ritèred'évaluation d'un sous-ensemble d'attributs Qw ; l'algorithme s'arrête lorsque Qw esse des'améliorer, ou bien lorsque tous les attributs ont été ajoutés, le meilleur ensemble obtenuselon Qw étant alors retenu omme sous-ensemble optimal.Dans le as de l'utilisation de ritères basés sur la dépendane entre les attributs, et algorithmepeut être légèrement modi�é. L'attribut le moins orrélé aux autres est séletionné en premier. Puisles attributs les moins orrélés à eux déjà hoisis sont itérativement séletionnés, jusqu'à véri�erla ondition d'arrêt.Cette approhe peut être problématique étant données qu'elle n'utilise qu'une évaluation mono-variable, qui, par dé�nition ne tient pas ompte de toutes les relations entre les attributs. Dans leas des indies d'évaluation des attributs basés sur la dépendanes, e n'est pas ar un attributsest indépendant des autres qu'il est néessairement important pour la lassi�ation des données.Les indies basés sur d'autres notions (distane, onsistane ou entropie) ne tiennent pas omptedes orrélations e qui peut nuire au résultat : en e�et un attributs indispensable mais indépendantdes autres risque de ne pas être séletionné par un algorithme de e type.3.4.2 Optimisation d'une fontion d'évaluationLa majorité des algorithmes de séletion d'attributs sont des algorithmes d'optimisation quiherhent à optimiser un ritère d'évaluation d'un sous-ensemble d'attributs.3.4.2.1 Algorithmes gloutonsL'ensemble des sous-ensembles d'attributs peut être vu omme un graphe, où haque n÷uddu graphe est un sous-ensemble de l'ensemble des attributs, et deux n÷uds sont adjaents lorsqueles sous-ensembles ne di�èrent que sur un attribut [Kohavi, 1994 ; Caruana et Freitag, 1994 ;Kohavi et Sommer�eld, 1995 ; Domingos, 1997℄. On herhe alors dans le graphe le n÷ud quioptimise un ritère de qualité.Les méthodes les plus employées sont des algorithmes gloutons où, à haque itération del'algorithme, le meilleur n÷ud voisin du n÷ud ourant est hoisi, en gardant en mémoire le meilleurn÷ud visité. Le parours des n÷uds varie suivant la méthode employée. Les méthodes les plussimples onsistent à ajouter ou à supprimer un par un les attributs.L'adjontion progressive d'attributs (ang. Forward Seletion, FS ) débute ave un ensemble F ′des attributs utilisés vide (F ′ = ∅). À haque étape, pour haque attribut Fj qui n'a pas enoreété séletionné on évalue F ′ ∪ {Fj}, et l'attribut qui maximise le ritère d'évaluation est ajouté à
F ′. L'algorithme s'arrête lorsque l'ensemble de tous les attributs est atteint.La suppression progressive d'attributs (ang. Bakward Elimination, BE ) est l'inverse de FS.L'algorithme BE débute ave l'ensemble de tous les attributs et les supprime un par un. Il s'arrêtequand il n'y a plus d'attributs.Les algorithmes Forward Stepwise Seletion (FSS) et Bakward Stepwise Elimination (BSE)onsistent à une reherhe bidiretionnelle. À haque étape un attribut est ajouté ou supprimé àl'ensemble ourant des attributs (en évitant de passer deux fois sur le même n÷ud). L'algorithmeFSS débute ave un ensemble vide et l'algorithme BSE ave l'ensemble de tous les attributs.



48 CHAPITRE 3. SÉLECTION ET PONDÉRATION D'ATTRIBUTSIl est possible d'aélérer es algorithmes en réalisant à haque étape plusieurs adjontions ousuppressions d'attributs, par exemple en ajoutant à haque étape les deux attributs qui maximisentle ritère dans un algorithme FS [Kohavi et Sommer�eld, 1995℄.Ces méthodes sont ependant ritiquables ar, omme nous l'avons vu dans le hapitre 2, etype de méthode d'optimisation a de grand risque d'être bloqué dans un optimum loal et de nepas pouvoir trouver une solution satisfaisante.3.4.2.2 Méthodes stohastiquesA�n de permettre d'obtenir des solutions plus satisfaisante qu'ave de simples algorithmesgloutons, de auteurs ont étudiés l'utilisation de méthodes stohastiques pour la séletion d'attributs.Di�érentes méthodes ont ainsi été employées ave suès depuis une simple génération aléatoired'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 ; Cantù-Paz,2002 ; Kim et al., 2003℄.Dans le as d'un algorithme génétique, les individus représentent généralement des sous-ensembles des attributs. Les sous-ensemble d'attributs sont enodés par des haînes de bits. Lesindividus sont évalués selon la fontion à optimiser.3.4.3 Classi�ation non supervisée ave séletion loale des attributsDepuis quelques années, des méthodes de lassi�ation non supervisée ave séletion loale desattributs par approhe intégrée ont été développées. On distingue deux atégories de méthodes :les méthodes asendantes (ang. bottom-up) et des méthodes desendantes (ang. top-down) [Parsonset al., 2004a ; Parsons et al., 2004b℄.Les méthodes asendantes sont des méthodes basées sur la densité. Ces algorithmes onsistentà herher des zones denses dans les sous-espaes de faible dimensionnalité pour former les lasses.Ce sont des méthodes par approhe intégrée qui produisent généralement des lassi�ations douespartielles, 'est-à-dire qu'il y peut exister des superposition entre les lasses ainsi que des objetsnon lassi�és.Les méthodes desendantes onsistent à produire une lassi�ation des données utilisant tousles attributs puis à déterminer les attributs les plus pertinents pour les lasses ainsi obtenues. Cesattributs seront alors utilisés pour produire une nouvelle lassi�ation et e proessus sera réitéréjusqu'à stabilisation de la lassi�ation produite. Les méthodes desendantes sont généralementplus lentes que les méthodes asendantes mais sont plus e�aes pour les données représentéesdans un espae de dimensionnalité élevée.Nous détaillerons les méthodes de lassi�ation non supervisée ave séletion loale des at-tributs CLIQUE (setion 3.4.3.1), PROCLUS (setion 3.4.3.2) et FINDIT (setion 3.4.3.3). Unedisussion de es approhes sera faites dans la setion 3.4.3.4.3.4.3.1 L'algorithme CLIQUELe premier algorithme de lassi�ation non supervisée ave séletion loale des attributs estl'algorithme CLIQUE [Agrawal et al., 1998℄. Il s'agit d'une méthode asendante par approheintégrée.CLIQUE est un algorithme basé sur une grille (f. setion 1.2.2.2). Chaune des dimensionsest divisée en intervalles de taille �xée au début de l'algorithme. Une unité se dé�nit omme unpoint de l'espae disret ainsi onstruit ou omme un hyperretangle onstruit par l'intersetiond'un intervalle de haune des dimensions de l'espae de données onsidéré. Une unité dense estune unité ontenant au moins τ objets (τ étant un paramètre de l'algorithme).



3.4. MÉTHODES DE SÉLECTION D'ATTRIBUTS 49L'algorithme proède à une reherhe d'unités denses dans des sous-ensembles d'attributs parune méthode basée sur l'algorithme APRIORI [Agrawal et al., 1994℄ : les unités denses sont d'abordherhées dans les espaes de dimension 1. Puis les unités denses de dimension n′ sont onstruitesà partir des unités denses de dimension n′ − 1. Les lasses sont alors produites en agrégeant lesunités denses voisines.Plusieurs extensions ont été proposées à et algorithme. L'algorithme ENCLUS est similaireà CLIQUE mais utilise une mesure d'entropie à la plae d'une mesure de densité [Cheng et al.,1999℄. L'algorithme MAFIA onsiste à herher une grille optimale pour l'algorithme CLIQUE, lataille des intervalles sur un même attribut n'étant pas néessairement �xe [Nagesh et al., 1999℄.3.4.3.2 L'algorithme PROCLUSL'algorithme PROCLUS [Aggarwal et al., 1999℄ est une méthode de lassi�ation non su-pervisée ave séletion loale des attributs par approhe intégrée basée sur des médoïdes (proto-types de lasses appartenant à l'ensemble de données à lassi�er). Il s'agit d'une méthode des-endante basée sur l'algorithme de lassi�ation non supervisée CLARANS [Ng et Han, 1994 ;Ng et Han, 2002℄. L'algorithme PROCLUS a pour but de déouvrir un médoïde et un sous-ensembledes attributs pour haune des lasses.Tout d'abord, un sous-ensemble de données M est hoisi omme ensemble des médoïdes po-tentiels par une méthode d'éhantillonnage. Cet ensemble reste �xe tout au long de l'algorithme.À haque itération de l'algorithme, un sous-ensemble des attributs est déterminé pour haun desmédoïdes ourants. Pour ela, un voisinage V (ck) ∈ D est dé�ni pour haque médoïde, en fontiondes autres médoïdes ourants et d'une distane dé�nie en utilisant tous les attributs. L'importaned'un attribut est alors évaluée pour haun des médoïdes par un ritère d'évaluation supervisée enutilisant les objets du voisinage de haun des médoïdes omme exemples de l'ensemble d'appren-tissage.Les meilleurs attributs de haque lasse sont ensuite hoisis. Le nombre d'attributs utiliséspar haque médoïde nk n'est pas identique pour toutes les lasses, mais il faut en revanhe véri�erque K∑

k=1

nk = K × l, où l est un paramètre de l'algorithme. Une seonde ontrainte doit égalementêtre respetée : deux attributs au moins doivent être hoisis pour haune des lasses. Les lassesassoiées à haun des médoïdes sont alors onstruites et évaluées selon un ritère de ompaité.Les médoïdes les plus � mauvais � sont alors remplaés par d'autres médoïdes potentiels hoisisaléatoirement. Le proessus est alors itéré.3.4.3.3 L'algorithme FINDITL'algorithme FINDIT est une méthode de lassi�ation non supervisée ave séletion loaledes attributs [Woo et al., 2005℄. Il s'agit d'une méthode desendante par approhe intégrée.Cet algorithme se base sur l'idée que deux objets peuvent être onsidérés omme prohesl'un de l'autre s'ils le sont dans de nombreuses dimensions. Pour ela, une mesure de dissimilaritédissymétrique entre deux objets o et o′, paramétrée par un seuil ǫ, est dé�nie. Cette distane estdé�nie pour deux objets plaés dans deux sous-espaes des données Fo et Fo′ :
dǫ,o (o′) = card (Fo)− card ({Fj | dj (o, o′) ≤ ǫ, Fj ∈ Fo ∩ Fo′})Une mesure de dissimilarité symétrique peut alors être dé�nie par :

dǫ (o, o′) = max (dǫ,o (o′) , dǫ,o′ (o))Deux éhantillons de données sont séletionnés pour l'apprentissage, un l'ensemble de mé-doïdes, noté M , et un sous-ensemble des données, noté S. L'algorithme FINDIT se divise en trois



50 CHAPITRE 3. SÉLECTION ET PONDÉRATION D'ATTRIBUTSétapes : la séletion des dimensions assoiées à haque médoïde, la formation des lasses et l'éva-luation du résultat.Pour haque médoïde m ∈ M , on dé�nit un voisinage V (m) en séletionnantles plus prohes voisins selon la mesure de dissimilarité dǫ. On alule alors
cj (m) = card ({o ∈ V (m) | dj (o, m) ≤ ǫ}) pour haque attribut Fj . Les attributs pour lesquels lamesure cj (m) est assez élevée sont onsidérés omme pertinents pour le médoïde m.Chaque objet o ∈ S est alors a�eté au médoïde m qui véri�e dǫ,m (o) = 0 et qui a le plus grandnombre d'attributs assoiés. On obtient alors une lasse pour haun des médoïdes m ∈ M . Leslasses ainsi dé�nies sont alors regroupées en utilisant un algorithme de lassi�ation hiérarhiqueutilisant la distane dǫ. On obtient alors une nouvelle lassi�ation, notée Cǫ, omportant moins delasses. Les lasses Cǫ

k ∈ Cǫ sont dé�nies haune par plusieurs médoïdes. Les attributs pertinentspour une lasses Cǫ
k ∈ Cǫ sont alulés en fontion des attributs pertinents des médoïdes quidé�nissent la lasse. Les lasses trop petites sont supprimées. On note mǫ

k les médoïdes assoiés àla lasse Cǫ
k et nǫ

k le nombre d'attributs assoiés.Les auteurs onsidèrent que les lasses doivent être dérites par le plus grand nombre de proto-types et d'attributs possibles a�n de ontenir le plus d'information possible. Ainsi, une lassi�ation
Cǫ est évaluée par le ritère suivant :

Q (Cǫ) =
∑

Cǫ
k
∈Cǫ

(card (mǫ
k)× nǫ

k)L'algorithme est appliqué ave di�érentes valeurs pour le paramètre ǫ et le meilleur résultatselon le ritère d'évaluation est retenu. La lassi�ation est alors étendue au reste de l'ensemble dedonnées D. On remarque que l'algorithme FINDIT est le seul algorithme de séletion d'attributqui herhe à maximiser le nombre d'attributs séletionnés.3.4.3.4 SynthèseLes méthodes présentées dans ette setion fontionnent toutes selon une approhe intégréeet se limitent don à une ertaine dé�nition de la struture des lasses. De plus, elles n'autorisentqu'une séletion des attributs. Or, nous avons vu que les méthodes de pondération d'attributsproduisent de meilleures résultats en terme de lassi�ation dans le adre supervisée. Il est donlégitime de faire l'hypothèse que ela se véri�e également dans le adre non supervisée, et don deherher à développer des méthodes de pondération d'attributs non supervisée.Ces méthodes ont ependant montré la faisabilité et la pertinene de la rédution de dimen-sionnalité pour la lassi�ation non supervisée.3.5 Méthodes de pondération d'attributsNous exposons ii di�érentes méthodes de pondération d'attributs. Nous ommençons par pré-senter des méthodes qui onsistent à aluler les pondérations diretement à partir des données(setion 3.5.1). Nous disuterons ensuite brièvement des méthodes d'optimisation (setion 3.5.2).Nous détaillerons en�n di�érents algorithmes de lassi�ation non supervisée intégrant une pondé-ration loale des attributs basés sur K-means (setion 3.5.3).3.5.1 Calul diretLes méthodes de pondération d'attributs par alul diret onsistent à utiliser une mesure del'importane d'un attribut omme poids pour et attribut.



3.5. MÉTHODES DE PONDÉRATION D'ATTRIBUTS 51Dans [Akkus et Güvenir, 1996℄, pour haque attribut Fj , les objets de l'ensemble d'apprentis-sage L sont lassés selon leur ordre sur l'attribut Fj de sorte que i < i′ ⇔ oi
j < oi′

j . Le poids sur le
j-ième attribut est alors dé�ni de la manière suivante :

wj =
1

N − 1

N∑

i=2

αi
joù αi

j = 1 si oi et oi−1 appartiennent à la même lasse et αi
j = 0 sinon.Toujours dans [Akkus et Güvenir, 1996℄, une autre méthode est proposée. Une lassi�ation parattribut est e�etuée. Chaune de es lassi�ations est évaluée selon le même ritère (un ritère àmaximiser). On note qj l'évaluation de la lassi�ation n'utilisant que le j-ième attribut. La qualitémoyenne d'une lassi�ation aléatoire selon le même ritère d'évaluation qr est également alulée.Les auteurs dé�nissent alors wj = qj − qr.Dans [Howe et Cardie, 1999℄, les auteurs proposent de dé�nir les pondérations loales de lamanière suivante :

wk,j = max
(
∆inter

k,j −∆intra
k,j , 0

)où ∆inter
k,i est la moyenne des distanes sur le j-ième attribut entre les objets de la k-ième lasse etles autres objets et ∆intra

k,i est la moyenne des distanes sur le j-ième attribut entre les objets dela k-ième lasse.Ces méthodes peuvent être onsidérées omme l'équivalent pour la pondérations d'attributsdes méthodes basées sur une évaluation mono-variable des attributs en séletion d'attributs. Lespoids sur haun des attributs sont en e�et alulés indépendamment les uns des autres, e quilaisse présager une grande sensibilité aux orrélations.3.5.2 Pondération d'attributs par optimisation d'une fontion d'évalua-tionLa plupart des méthodes de pondération sont des méthodes d'optimisation d'une mesure dequalité d'une pondération des attributs. Pour ela, di�érentes méthodes peuvent être employées,des réseaux de neurones [Yeung et Wang, 2002 ; Wang et al., 2004℄ aux algorithmes stohastiques[Punh et al., 1993 ; Inza et al., 2000℄. Dans le as de pondérations disrètes, la pondérationd'attributs peut être traitée omme ela a été vu dans la setion 3.4.2.1 pour la séletion d'attributsen utilisant un graphe [Kohavi et al., 1997℄.Dans le as d'un algorithme génétique, les individus représentent généralement des pondéra-tions des attributs et sont évalués par le ritère d'évaluation de pondération d'attributs utilisé.3.5.3 Méthodes par approhe intégrée basées sur K-meansUne famille de méthodes de pondération d'attributs intégrées à K-means a été dé�nie [Chanet al., 2004 ; Frigui et Nasraoui, 2004 ; Huang et al., 2005℄ : les pondérations pouvent être globalesou loales et s'appliquer à K-means pour une lassi�ation dure ou à Fuzzy-C-means pour unelassi�ation �oue. De telles méthodes herhent un ensemble de poids et un ensemble de entresde lasses qui minimisent une fontion de oût dérivée de elles utilisées dans les algorithmes K-means et Fuzzy-C-means. Ces fontions de oût tiennent ompte à la fois de la distribution desobjets dans les lasses et de la pondération des attributsDans le as de pondérations globales, on note W̃ = (w̃1, . . . , w̃n) les pondérations à optimiser.Dans le as de pondérations loales, on note W̃ =
(
W̃1, . . . , W̃K

), où W̃k = (w̃k,1, . . . , w̃k,n) sontles pondérations loales à optimiser.Les algorithmes de pondération d'attributs par approhe intégrée basés sur K-means sont lessuivants :



52 CHAPITRE 3. SÉLECTION ET PONDÉRATION D'ATTRIBUTS� Global-Attribute-Weighting-K-means (GAW-K-means), un algorithme de pondération glo-bale basé sur K-means, la fontion de oût à optimiser est alors :
costgaw

(
c, C, W̃

)
=

∑

1≤k≤K

∑

o∈Ck

∑

1≤j≤n

(w̃j)
β

dj (o, ck)
2� Loal-Attribute-Weighting-K-means (LAW-K-means), un algorithme de pondération loalebasé sur K-means, la fontion de oût à optimiser est alors :

costlaw

(
c, C, W̃

)
=

∑

1≤k≤K

∑

o∈Ck

∑

1≤j≤n

(w̃k,j)
β

dj (o, ck)
2� Global-Attribute-Weighting-Fuzzy-C-means (GAW-Fuzzy-C-means), un algorithme de pon-dération globale basé sur Fuzzy-C-means, la fontion de oût à optimiser est alors :

costfgaw

(
c, µ, W̃

)
=

∑

1≤k≤K

∑

o∈D

(µk (o))
f
∑

1≤j≤n

(w̃j)
β

dj (o, ck)
2� Loal-Attribute-Weighting-Fuzzy-C-means (LAW-Fuzzy-C-means), un algorithme de pon-dération loale basé sur Fuzzy-C-means, la fontion de oût à optimiser est alors :

costflaw

(
c, µ, W̃

)
=

∑

1≤k≤K

∑

o∈D

(µk (o))f
∑

1≤j≤n

(w̃k,j)
β dj (o, ck)2Le paramètre f est un réel dé�ni omme dans la méthode Fuzzy-C-means. Le paramètre β(appelé exposant de disrimination) est un réel tel que β > 1. Dans [Frigui et Nasraoui, 2004℄, lesauteurs ont montré que lorsque β est prohe de 1, les pondérations s'approhent de pondérationsbinaires et que, lorsque β est très grand, les poids sur les attributs sont très similaires.On a de plus les ontraintes suivantes :� 0 ≤ w̃j ≤ 1 et ∑

1≤j≤n

w̃j = 1� 0 ≤ w̃k,j ≤ 1 et ∑

1≤j≤n

w̃k,j = 1, ∀k = 1 . . .K� 0 ≤ µk (o) ≤ 1 et ∑

1≤k≤K

µk (o) = 1Les pondérations �nales retenues pour les méthodes globales sont W =
(
(w̃1)

β
, . . . , (w̃n)

β
).Les pondérations �nales retenues pour les méthodes loales sont Wk =

(
(w̃k,1)

β
, . . . , (w̃k,n)

β
).Pour les méthodes basées sur K-means, il est possible d'optimiser l'un des paramètres c, Cou W̃ si les deux autres sont �xés, et pour les méthodes basées sur Fuzzy-C-means, il est possibled'optimiser l'un des paramètres c, µ ou W̃ si les deux autres sont �xés.De fait, les algorithmes sont eux-mêmes dérivés de K-means ou Fuzzy-C-means et onsistenten trois optimisations suessives : l'appartenane de objets aux lasses en fontion des entres etdes pondérations, l'optimisation des entres des lasses en fontion de l'appartenane des objets etdes pondérations et en�n l'optimisation des pondérations en fontion des entres des lasses et del'appartenane des objets aux lasses (Algorithme 3.1).Algorithme 3.1 Algorithme de pondération d'attributs basé sur K-meansInitialiser les entres des lasses1 while la ondition d'arrêt n'est pas véri�ée do2 Modi�er l'appartenane des objets aux lasses3 Modi�er les entres des lasses4 Modi�er les pondérations5



3.5. MÉTHODES DE PONDÉRATION D'ATTRIBUTS 53La modi�ation de l'appartenane des objets aux lasses se fait de la même manières que pourles algorithmes K-means et Fuzzy-C-means. Dans le as des méthodes basées sur K-means lesobjets appartiennent à la lasse dont le entre est le plus prohe selon la distane pondérée. Dansle as des méthodes basées sur Fuzzy-C-means, le degré d'appartenane des objets aux lasses estalulé de la même façon que dans l'algorithme d'origine, mais en utilisant des distanes pondérées.La modi�ation du entre d'une lasse se fait en alulant la moyenne des objets appartenantà la lasse (pour les méthodes basées sur K-means) ou en alulant la moyenne pondérée par ledegré d'appartenane des objets à la lasse (pour les méthodes basées sur Fuzzy-C-means).La modi�ation des pondérations onsiste à donner d'autant plus de poids à un attribut que leslasses sont ompates pour elui-i. La ompaité des lasses pour un attribut peut être aluléesur tout l'ensemble des données (pour les méthodes herhant des pondérations globales) ou pourune lasse (pour les méthodes herhant des pondérations loales).En �xant c et C pour GAW-K-means ou c et µ pour GAW-Fuzzy-C-means, les pondérationsglobales w̃j optimales peuvent être dé�nies quelque soit j ∈ [1; n] par :
w̃j =

1
n∑

l=1

[
sumj

suml

] 1
β−1ave :� sumj =

∑

1≤k≤K

∑

o∈Ck

dj (ck, o)
2, pour GAW-K-means ;� sumj =

∑

1≤k≤K

∑

o∈D

(µk (o))
f

dj (ck, o)
2, pour GAW-Fuzzy-C-means.En �xant c et C pour LAW-K-means ou c et µ pour LAW-Fuzzy-C-means, les pondérationsglobales w̃k,j optimales peuvent être dé�nies quelque soit j ∈ [1; n] et quelque soit k ∈ [1; K] par :

w̃k,j =





1
nbNulsk

si sumk,j = 0

0 si sumk,j 6= 0 et nbNulsk 6= 0
1

n∑

l=1

[
sumk,j

sumk,l

] 1
β−1

si nbNulsk = 0ave :� sumk,j =
∑

o∈Ck

dj (ck, o)2, pour LAW-K-means ;� sumk,j =
∑

o∈D

(µk (o))
f

dj (ck, o)
2, pour LAW-Fuzzy-C-means ;� nbNulsk = card ({j | sumk,j = 0}).Ces aluls pour la redé�nition des pondérations ne sont valables que dans le as de l'utilisationde la distane eulidienne. Si une autre distane était utilisée, les dé�nitions des fontions deoûts en seraient légèrement modi�ées et la redé�nition des pondérations en serait grandementompliquée.Ces quatre méthodes sont parmi les plus réentes dans le domaine. Elles serviront d'ailleursde base à une partie de notre travail (présentée dans le hapitre 4). De plus, elles permettent lapondération globale et loale des attributs, e qui nous permettra d'évaluer l'importane de hoisirles attributs spéi�quement à haque lasse.Ces méthodes présentent ependant plusieurs limites. En premier lieu, elles sont basées sur

K-means, e qui implique que le nombre de lasses doit être �xé au début de l'algorithme, maissurtout que les lasses sont dé�nies par un entre et une mesure de distane. Seules des lassessphériques dans une ertaine métrique (dépendant de la pondération des attributs) peuvent donêtre déouvertes. En seond lieu, on remarque que si plusieurs attributs ont les mêmes valeurs,



54 CHAPITRE 3. SÉLECTION ET PONDÉRATION D'ATTRIBUTSla méthode d'optimisation va leur donner le même poids. Cette méthode d'optimisation étanttotalement dépendante du ritère d'évaluation utiliser, elui-i est probablement très sensible auxorrélations entre les attributs.3.6 Évaluation de l'importane d'un attributLa séletion d'attributs onsiste à hoisir les meilleurs attributs à utiliser pour la lassi�ation.Comme ela a été exposé dans la setion 3.2.5, la reherhe de es meilleurs attributs peut se faireen évaluant un par un leur qualité disriminatoire. Dans ette setion sont présentés les prinipauxritères d'évaluation de l'importane d'un attributs pour une tâhe de lassi�ation non supervisée.Des ritères d'évaluation supervisée sont présentés dans l'annexe B.3.6.1 Critères basés sur l'entropieDans [Groves et Bajsy, 2003℄ une mesure d'entropie est proposée pour évaluer l'importaned'un attribut atégoriel ou numérique disrétisé en m valeurs disrètes :
Hj (D) = −

m∑

i=1

pj
i (D) ln pj

i (D)où pj
i (D) est la probabilité que le j-ième attribut d'un objet o ∈ D prenne la i-ième valeur disrète.Une forte valeur sur l'indie H indique une grande importane de l'attribut pour la lassi�a-tion.3.6.2 Critères basés sur la dépendaneAlors que dans la plupart des travaux, on herhe à supprimer les informations redondantes,dans [Søndberg-Madsen et al., 2003℄, les auteurs font l'hypothèse que les attributs pertinents sonteux qui présentent le plus de orrélations ave les autres attributs. Deux sores de dépendaneentre les attributs disrets f et f ′ sont proposés :
SD

(
Fj , F

′
j′

)
= H (Fj)−H (Fj | Fj′ )

ou SD (Fj , Fj′) = 1− 1

2




max
Fj,i

p (Fj,i)

∑

Fj′,i′

p (Fj′,i′)max
Fj,i

p (Fj,i | Fj′,i′)
+

max
Fj′,i′

p (Fj′,i′)

∑

Fj,i

p (Fj,i) max
Fj′,i′

p (Fj′,i′ | Fj,i)


où H (Fj) est une mesure de l'entropie des données selon l'attribut Fj , H (Fj | Fj′ ) est l'entropieonditionnelle de Fj sahant Fj′ et Fj,i est la i-ième valeur disrète sur le j-ième attribut.Une forte valeur sur es indies indique que les attributs sont indépendants. Les attributsimportants, selon les auteurs, sont don eux qui minimisent es indies.Dans [Groves et Bajsy, 2003℄ trois mesures utilisées pour éliminer les attributs (numériques)redondants, en faisant l'hypothèse que le j-ième attribut et le j +1-ième attributs sont liés (omme'est le as, par exemple, dans les bandes d'une image hyperspetrale), sont présentées :
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Dj =

∑

o∈D

|oj − oj+1|

D′
j =

∑

o∈D

|oj−1 − 2oj + oj+1|

RatioMj =
∑

o∈D

∣∣∣∣
oj

oj+1
− µ

(
oj

oj+1

)∣∣∣∣Une quatrième mesure, toujours sur des attributs numériques, ne fait pas ette hypothèse etpermet de véri�er si deux attributs sont orrélés :
CorMi,j =

µ (oi × oj)− µ (oi)× µ (oj)

σ (oi)× σ (oj)où µ (x) et σ (x) représente la moyenne de x sur tous les objets o de D.3.6.3 SynthèseDe nombreux ritères ont été dé�nis dans la littérature. Ces ritères sont basés soit sur l'en-tropie, soit sur la dépendane entre les attributs. Les aratéristiques des prinipaux ritères d'éva-luation sont résumées sur la table 3.1.Indie Type de Type de Référeneritère données
H entropie nominal, disret [Groves et Bajsy, 2003℄
SD dépendane nominal, disret [Søndberg-Madsen et al., 2003℄
D

∗ dépendane numérique [Groves et Bajsy, 2003℄
D

′∗ dépendane numérique [Groves et Bajsy, 2003℄
RatioM

∗ dépendane numérique [Groves et Bajsy, 2003℄
CorM dépendane numérique [Groves et Bajsy, 2003℄

∗ette mesure suppose que les attributs Fj et Fj+1 sont liésTab. 3.1 : Critères d'évaluation non supervisée de l'importane d'un attributLes di�érents indies de dépendane présentées dans [Groves et Bajsy, 2003℄ ont pour but dedéteter, et don de supprimer les redondanes d'information. Il est évident que e type de ritèrene peut pas être utilisé seul, ar un attributs indépendants n'est pas néessairement pertinentpour la lassi�ation. Dans [Søndberg-Madsen et al., 2003℄ font l'hypothèse inverse et herhent lesattributs les plus orrélés dans les données, e qui peut amener à supprimer des attributs ruiauxpour la lassi�ation.3.7 Évaluation de la pertinene d'un sous-ensemble ou d'unepondération des attributsComme ela a été exposé dans la setion 3.2.5, ertains ritères ne onsistent pas à évaluerl'importane des attributs indépendamment les uns des autres, mais à évaluer un sous-ensemble ouune pondération des attributs. Ii enore, de nombreux ritères ont été dé�nis dans la littérature.Dans ette setion, nous présentons les ritères qui s'appliquent dans le adre de la lassi�ation nonsupervisée. Les ritères qui s'appliquent dans le adre de la lassi�ation supervisée sont présentésdans l'annexe B.



56 CHAPITRE 3. SÉLECTION ET PONDÉRATION D'ATTRIBUTS3.7.1 Critères basés sur l'entropieDes ritères d'évaluation basés sur un sore 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-êtredé�nie par :
EW (o, o′) = −SW (o, o′) log (SW (o, o′))− (1− SW (o, o′)) log (1− SW (o, o′))

E′
W (o, o′) =

1

2
(SW (o, o′) (1− S1 (o, o′)) + S1 (o, o′) (1− SW (o, o′)))où SW (o, o′) est une mesure de similarité entre deux objets selon un veteur de poids W et S1 unemesure de similarité en utilisant tous les attributs ave le même poids. SW (o, o′) = e−α×dW (o,o′)ou SW (o, o′) = 1

1+β+dW (o,o′) , ave α est hoisi de sorte que SW (o, o′) = 1/2 et β de sorte que
S1 (o, o′) = 1/2.La valeur est basse si les objets sont très prohes ou très éloignés ('est-à-dire qu'ils appar-tiennent probablement à la même lasse ou probablement à deux lasses di�érentes). L'entropiepour l'ensemble des données peut alors être dé�nie par la somme des entropies pour toutes lespaires d'objets. Plus l'entropie est basse, plus il y a d'information et don plus le sous-ensembled'attributs (ou la pondération) est pertinent.3.7.2 Critères basés sur les résultats de lassi�ationL'approhe enveloppe onsiste à évaluer la qualité d'un sous-ensemble ou d'une pondérationdes attributs en fontion de la qualité d'une lassi�ation réalisée en utilisant e sous-ensemble ouette pondération. Les ritères d'évaluation lassiques sont don utilisés (f. setion 1.3).Cependant, pour les méthodes non supervisées ette approhe n'est pas triviale. En e�et, lesritères d'évaluation d'une lassi�ation non supervisée, par exemple eux basés sur une distane,sont dépendants de la métrique utilisée. Ainsi, dans [Dy et Brodley, 2000℄, a�n de omparer laqualité de deux lassi�ations C1 et C2 obtenues en utilisant deux pondérations W 1 et W 2, selonun ritère qW (C) qui évalue la qualité d'une lassi�ation C ave une pondération W , les qualitéssont normalisées de la manière suivante :

q
(
C1
)
=qW 1

(
C1
)
× qW 2

(
C1
)

q
(
C2
)
=qW 2

(
C2
)
× qW 1

(
C2
)Néanmoins, ette normalisation ne permet pas d'avoir un ritère de qualité absolue, mais justede omparer deux pondérations d'attributs. D'autres approhes plus simples et plus généralesonsistent à normaliser les pondérations de sorte que la somme des poids d'un veteur de poidsfasse 1 ou enore à utiliser un ritère indépendant de la métrique utilisée.D'autres méthodes ne herhent pas à optimiser un seul ritère, mais une série de ritères. Parexemple, en séletion d'attributs, en plus de herher à maximiser la qualité de la lassi�ation,ertaines méthodes herhent à minimiser le nombre d'attributs utilisés [Kim et al., 2000 ; Kim etal., 2002 ; Kim et al., 2003 ; Morita et al., 2003℄.3.7.3 SynthèseLes ritères d'évaluation multi-variable, permettant d'évaluer la qualité d'un sous-ensembleou d'une pondération des attributs dans le adre de la lassi�ation non supervisée sont de deuxnatures : basés sur l'entropie dans une approhe �ltre ou basés sur la qualité d'une lassi�ationproduite dans une approhe enveloppe (Tab. 3.2).



3.8. CONCLUSION 57Indie Type de Type de Référeneritère données
E entropie quelonque [Dash et Liu, 2000℄
E

′ entropie quelonque [Wang et al., 2004℄Qualité de évaluation de dépend de [Kohavi et John, 1998℄lassi�ation∗ lassi�ation la méthode
∗approhe enveloppeTab. 3.2 : Critères d'évaluation non supervisée de la pertinene d'une pondération des attributs3.8 ConlusionLa lassi�ation de données de dimensionnalité élevée est un problème important qui a donnélieu à de nombreux travaux de reherhe.En partiulier, des auteurs ont montré, dans le adre de la lassi�ation supervisée, que :� des poids réels (pondération d'attributs) permettent d'obtenir de meilleurs résultats que despoids binaires (séletion d'attributs) ;� une pondération d'attributs par approhe �ltre (poids indépendants de la méthode de lassi-�ation), bien que plus rapide, produit de moins bons résultats que les approhes enveloppeou intégrée (poids liés à la méthode de lassi�ation) ;� une pondération loale des attributs est plus e�ae qu'une pondération globale.Nous pensons ependant que es hypothèses, démontrées dans le as de la lassi�ation super-visée, se véri�ent également en lassi�ation non supervisée. Dans e adre, le domaine de reherheest plus réent et n'a donné lieu, à notre onnaissane, qu'à peu de publiations. Il n'est pas pos-sible à l'heure atuelle de omparer expérimentalement les di�érentes approhes ar les méthodesexistantes sont trop peu nombreuses.Notre attention s'est partiulièrement portée sur quatre méthodes de lassi�ation non su-pervisée ave pondération d'attributs basées sur K-means. Bien que es méthodes présentent deslimites liées à l'algorithme K-means, elles permettent la pondération globale ou loale pour unelassi�ation dure ou �oue. Ces méthodes utilisent une tehnique de hill-limbing basée sur desoptimisations partielles pour minimiser une fontion de oût, e qui ne garantit pas d'atteindre leminimum global.C'est pourquoi nous souhaitons développer de nouveaux algorithmes de pondération loaled'attributs utilisant des algorithmes évolutionnaires omme méthode d'optimisation.
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Chapitre 4Approhesgénétiquespour l'améliorationdesalgorithmesdepondérationd'attributsbasés surK-means
4.1 MotivationsDans le hapitre 3, nous avons présenté di�érents algorithmes de lassi�ation non superviséeave pondération d'attributs. Notre attention s'est tout partiulièrement portée sur une famille deméthodes issues de [Frigui et Nasraoui, 2004 ; Chan et al., 2004 ; Huang et al., 2005℄ et détailléedans la setion 3.5.3. Ces méthodes présentent en e�et des aratéristiques intéressantes : ellespermettent une pondération globale ou loale par approhes intégrées. Ces méthodes sont baséessur les algorithmes K-means et Fuzzy-C-means et permettent d'obtenir une lassi�ation dure ou�oue. Elles onsistent en trois optimisations partielles (lasses des objets, entres des lasses etpondération des attributs) itérées dans le but d'optimiser une fontion de oût dérivée de elleutilisée dans K-means. Nous proposons dans e hapitre une amélioration de es algorithmes enremplaçant ette approhe par hill-limbing par une approhe génétique. En e�et, les algorith-mes génétiques sont des méthodes d'optimisation e�aes, omme nous l'avons présenté dans lehapitre 2.Cette idée a déjà été proposée dans [Murthy et Chowdhury, 1996℄ où un algorithme génétique,présenté omme alternative à la méthode de hill-limbing lassique de K-means, est proposé. Unesolution est un partitionnement des données en K lasses, évaluée selon la fontion de oût de
K-means. D'une manière similaire à ette approhe, il est envisageable d'utiliser un algorithmegénétique pour optimiser l'une des fontions de oût utilisées par les algorithmes de pondérationd'attributs basés sur K-means.Une autre approhe est proposée dans [Krishna et Narasimha Murty, 1999℄ où les auteursdé�nissent une méthode hybride, ombinant K-means et un algorithme évolutionnaire : l'opérateurlassique de roisement est remplaé par une étape de reherhe loale.De manière plus générale, il est possible de dé�nir un algorithme évolutionnaire lamarkien oubaldwinien en utilisant K-means omme méthode de reherhe loale. Cela est également appliablepour haune des méthodes de lassi�ation ave pondération d'attributs basées sur K-means : l'ap-prohe lassique, par trois optimisations partielles, peut être utilisée omme méthode de reherheloale pour une approhe lamarkienne ou baldwinienne.



62 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSDans le as de la reherhe de pondérations loales, haque lasse est assoiée à un entrereprésentatif de la lasse et un veteur de poids indiquant les attributs pertinents pour disriminerla lasse des autres lasses. Le problème de lassi�ation en K lasses se déoupe alors naturellementen K sous-problèmes d'identi�ation des entres des lasses et des pondérations assoiées. Uneapprohe par oévolution oopérative est don possible, en utilisant une population par lasseherhée.Nous allons don proposer de nouvelles méthodes de pondérations utilisant des méthodes évo-lutionnaires. Il est possible de dé�nir des méthodes par approhe darwinienne, lamarkienne oubaldwinienne pour la pondération globale ou loale des attributs. De plus, la oévolution oopéra-tive peut être utilisée dans le adre des méthodes de pondération loale. En�n, il est possible deherher des lasses dures ou �oues. C'est ainsi, omme indiqué sur la table 4.1, que 18 méthodesbasées sur des algorithmes génétiques ont été dé�nies, selon qu'il s'agisse d'une méthode évolution-naire ou oévolutionnaire, d'une stratégie darwinienne, lamarkienne ou baldwinienne, ave despondérations globales ou loales et retournant une lassi�ation dure ou �oue.Algorithme Type d'évolution Stratégie Pondérations Type delassi�ationDE-GAW-K-means Évolution Darwinienne Globales DureLE-GAW-K-means Évolution Lamarkienne Globales DureBE-GAW-K-means Évolution Baldwinienne Globales DureDE-LAW-K-means Évolution Darwinienne Loales DureLE-LAW-K-means Évolution Lamarkienne Loales DureBE-LAW-K-means Évolution Baldwinienne Loales DureDC-LAW-K-means Coévolution Darwinienne Loales DureLC-LAW-K-means Coévolution Lamarkienne Loales DureBC-LAW-K-means Coévolution Baldwinienne Loales DureDE-GAW-Fuzzy-C-means Évolution Darwinienne Globales FloueLE-GAW-Fuzzy-C-means Évolution Lamarkienne Globales FloueBE-GAW-Fuzzy-C-means Évolution Baldwinienne Globales FloueDE-LAW-Fuzzy-C-means Évolution Darwinienne Loales FloueLE-LAW-Fuzzy-C-means Évolution Lamarkienne Loales FloueBE-LAW-Fuzzy-C-means Évolution Baldwinienne Loales FloueDC-LAW-Fuzzy-C-means Coévolution Darwinienne Loales FloueLC-LAW-Fuzzy-C-means Coévolution Lamarkienne Loales FloueBC-LAW-Fuzzy-C-means Coévolution Baldwinienne Loales FloueTab. 4.1 : Algorithmes génétiques pour la pondération d'attributs dans K-meansDans la suite de e hapitre seront présentés es di�érents algorithmes : tout d'abord lesméthodes évolutionnaires (setion 4.2) puis les méthodes oévolutionnaires (setion 4.3). Dans lasetion 4.4, nous évaluerons l'e�aité des algorithmes proposés sur di�érents ensembles de donnéesavant de onlure sur es méthodes (setion 4.5).Notations� (c′, W̃ ′
)

= RL(c, W̃ , s
) est le résultat (les entres et les pondérations) de l'algorithme dereherhe loale RL initialisé ave les entres c et les pondérations W̃ après s étapes (où RLpeut être GAW-K-means, LAW-K-means, GAW-Fuzzy-C-means ou LAW-Fuzzy-C-means) ;� cost est la fontion de oût à minimiser (cost est l'une des quatre fontions de oût costgaw,

costlaw, costfgaw ou costflaw selon que l'on herhe des pondérations globales ou loalespour une lassi�ation dure ou �oue).� cg et W̃ g sont respetivement l'ensemble des entres des lasses et les pondérations (globalesou loales) de la meilleure solution obtenue lors des g premières générations ;� m est le nombre d'individus dans une population.



4.2. APPROCHE ÉVOLUTIONNAIRE 634.2 Approhe évolutionnaireNous ommenerons par exposer omment sont enodées les solutions dans nos algorithmesévolutionnaires, ainsi que les prinipales opérations génétiques dé�nies (setion 4.2.1). Nous pré-senterons ensuite les trois versions darwinienne (setion 4.2.2), lamarkienne (setion 4.2.3) etbaldwinienne (setion 4.2.4).4.2.1 Enodage des solutions et opérations génétiquesLes algorithmes proposés ont pour objetif de déterminer les entres des lasses et les pondéra-tions qui minimisent une fontion de oût. Un hromosome est alors omposé de deux parties. L'unereprésente les entres et l'autre les pondérations. Il est don néessaire de dé�nir les opérationsgénétiques pour haune des deux parties.4.2.1.1 Centres des lassesDans le as où tous les attributs sont numériques, le entre d'une lasse peut être représentépar un veteur de n valeurs réelles, l'ensemble des K entres est alors représenté simplement parun veteur de K × n valeurs réelles.Mais dans un as plus général où les attributs sont de types plus hétérogènes, la représentationdes entres est moins triviale. Dans [Murthy et Chowdhury, 1996 ; Krishna et Narasimha Murty,1999℄, une lassi�ation est enodée par un veteur d'entiers indiquant la lasse de haque objet.Cette représentation n'a ependant pas été retenue ar, d'une part, la taille des hromosomes(égale au nombre d'objets de l'ensemble à lassi�er) risque d'être trop grande, et d'autre part, elleinterdit une déomposition du problème selon les lasses, néessaire à l'appliation d'un algorithmede oévolution oopérative.Nous avons don déidé d'enoder les solution par les entres des lasses. On note ci,g =(
ci,g
1 , . . . , ci,g

K

) la partie odant les entres des lasses dans le hromosome de l'individu Ii,g (le
i-ième individu de la g-ième population). Chaque gène ci,g

k est de même struture qu'un objet dansl'espae de données onsidéré. Nous avons ensuite dé�ni les diverses opérations génétiques pour lesentres des lasses : initialisation des individus, roisement, mutation.L'initialisation de haque entre se fait en alulant une moyenne pondérée aléatoirement detous les objets de D, a�n de générer des entres que l'on peut espérer être répartis dans l'espaedes données.Les roisements se font en alulant une moyenne entre haun des entres enodés dansles hromosomes des deux parents. A�n de permettre plus de diversité dans les roisements, lamoyenne sera pondérée di�éremment pour haun des entres. Ainsi, le k-ième entre du résultatdu roisement sera dé�ni par r× ci,g
k + (1− r)× ci′,g

k , où ci,g
k et ci′,g

k les entres de la k-ième lassepour deux parents Ii et Ii′ à la g-ième génération et r ∈ [0; 1] est une valeur aléatoire.La mutation d'un entre se fait par un opérateur de roisement entre la valeur ourante duentre et un autre entre généré aléatoirement. Ainsi, une mutation sur le entre ci,g
k de la k-ièmelasse du hromosome d'un individu Ii à la g-ième génération se fait en générant aléatoirement unentre crand. Le résultat de la mutation est alors dé�ni par (1− r) × ci,g

k + r × crand où r ∈ [0; 1]une valeur aléatoire. Dé�nies de ette façon, les mutations peuvent perturber très fortement lessolutions. Par ontre, il est possible de modi�er ette dé�nition de sorte que la valeur maximale de
r déroisse au ours de l'apprentissage a�n de rendre les mutations de moins en moins importantesau fur et à mesure que l'algorithme onverge vers une solution satisfaisante, ette solution étantinspirée du reuit simulé.



64 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANS4.2.1.2 PondérationsQu'il s'agisse de pondérations globales ou des pondérations loales pour une lasse, la sommedes poids (avant appliation de l'exposant β) doit être égale à 1, omme ela a été vu dans ladesription des algorithmes (setion 3.5.3). Ainsi, pour n attributs, il est possible de déterminer les
n poids à partir de n − 1 paramètres. On distingue trois enodages possibles pour un veteur depoids (w̃1, . . . , w̃n) :� par un veteur (w′

1, . . . , w
′
n−1

), ave 0 ≤ wj ≤ 1, w̃j = w′
j , ∀1 ≤ j < n et w̃n = 1−

n−1∑

j=1

w′
j ;� par un veteur (w′

1, . . . , w
′
n−1

), ave 0 ≤ wj ≤ 1, w̃1 = w′
1, w̃j = w′

j ×
(

1−
j−1∑

l=1

w̃l

) et
w̃n = 1−

n−1∑

j=1

w̃j ;� par un veteur (w′
1, . . . , w

′
n), ave 0 ≤ wj ≤ 1 et w̃j =

w′

j

n∑

j=1

w′
j

.Dans la première approhe, il est possible d'enoder des solutions inohérentes si n−1∑

j=1

w′
j > 1,e qui demande une gestion des ontraintes au niveau de l'algorithme génétique. Dans la deuxièmeapprohe, le premier gène w′

1 a une in�uene sur tous les poids w̃j , alors que le dernier gène n'ad'in�uene que sur les poids w̃n−1 et w̃n. Les mutations et les roisements auront don un impatdi�érent selon l'endroit où l'opération est e�etuée : les modi�ations du phénotype seront plusimportantes si l'on modi�e les premiers gènes plut�t que les derniers. En�n, la troisième approheutilise une dimension de plus que néessaire et don toutes les solutions sont représentées plusieursfois dans l'espae de reherhe. Pour ette dernière approhe, il est possible de normaliser les poidsau moment du alul du phénotype ('est-à-dire sans modi�er le génotype) ou au moment de lareprodution, en modi�ant le génotype.Pour les trois types d'enodage, la valeur d'un gène est omprise entre 0 et 1, et la somme despoids orrespondants est égale à 1.Quelque soit le type d'enodage retenu, on note W̃ i,g la partie du hromosome représentantles pondérations utilisées. L'enodage varie qu'il s'agisse de pondérations globales, auquel as W̃ i,gest un veteur de poids (Fig. 4.1), ou loales, auquel as W̃ i,g =
(
W̃ i,g

1 , . . . , W̃ i,g
K

) est omposédes veteurs de poids de haque lasse (Fig. 4.2). Le gène w̃i,g
j représente le poids sur le j-ièmeattribut d'un individu Ii à la g-ième génération dans le as de pondérations globales. Le gène

w̃i,g
k,j représente le poids sur le j-ième attribut pour la k-ième lasse d'un individu Ii à la g-ièmegénération dans le as de pondérations loales.
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︸ ︷︷ ︸Chromosome fW i,gFig. 4.1 : Partie du hromosome orrespondant aux pondérations dans l'approhe évolutionnaire dans leas de pondérations globalesIl est néessaire de dé�nir les opérations génétiques pour la partie des hromosomes enodantles poids. Nous avons utilisé les dé�nitions suivantes :� initialisation : une valeur réelle (entre 0 et 1) est hoisie aléatoirement pour haque gène ;� roisement : un roisement uniforme est utilisé ar sinon l'ordre des attributs (hoisi arbi-trairement) aurait une in�uene sur les roisements ;



4.2. APPROCHE ÉVOLUTIONNAIRE 65Chromosome fW i,g

︷ ︸︸ ︷
ew

i,g
1,1 ew

i,g
1,2 . . . ew

i,g
1,n

︸ ︷︷ ︸Cluster 1 : fW
i,g
1

ew
i,g
2,1 . . . ew

i,g
2,n

︸ ︷︷ ︸Cluster 2 : fW
i,g
2

. . . ew
i,g
K,1 . . . ew

i,g
K,n

︸ ︷︷ ︸Cluster K : fW
i,g
KFig. 4.2 : Partie du hromosome orrespondant aux pondérations dans l'approhe évolutionnaire dans leas de pondérations loales� mutation : la valeur d'un gène mutant est remplaée par une nouvelle valeur réelle généréealéatoirement.4.2.2 Algorithme darwinien évolutionnaireL'algorithme darwinien évolutionnaire (Algorithme 4.1), qu'il s'agisse de pondérations globalesou loales pour une lassi�ation dure ou �oue, est le suivant :Étape 0 � initialisation (lignes 1 à 5)� initialisation des entres des lasses de la solution ourante c1 (hoisis aléatoirementparmi les objets de D) ;� initialisation des poids de la solution ourante W̃ 1 (initialisés à 1/n) ;� les individus sont initialisés aléatoirement.À haque génération g, la proédure suivante est répétée jusqu'à atteindre un ritère d'arrêt(évaluation satisfaisante, nombre de génération maximale) :Étape 1 � évaluation des individus (lignes 7 et 8)Chaque solution (individu) est évaluée selon la fontion de oût cost.Étape 2 � dé�nition de la meilleure solution ourante (lignes 9 à 13)La meilleure solution obtenue à ette génération remplae la meilleure solution ourantesi son évaluation est inférieure selon la fontion cost.Étape 3 � reprodution des individus (ligne 14)Une nouvelle population est réée par reprodution (par les opérateurs de séletion, deroisement et de mutation).4.2.3 Algorithme lamarkien évolutionnaireL'algorithme présenté dans la setion 4.2.2 a été étendu à un algorithme lamarkien en utilisantl'algorithme lassique orrespondant ('est-à-dire GAW-K-means, LAW-K-means, GAW-Fuzzy-C-means ou LAW-Fuzzy-C-means) omme méthode de reherhe loale. Durant sa vie, avant sonévaluation, haque individu va faire évoluer son génotype et son phénotype par une reherheloale. L'individu est évalué après ette reherhe loale. Le nouveau matériel génétique est utilisélors de la phase de reprodution.L'algorithme lamarkien évolutionnaire (Algorithme 4.2) est presque identique à l'algorithmedarwinien évolutionnaire sauf que :� sL étapes de l'algorithme de reherhe loale sont e�etuées, ave sL ∈ N∗ (ligne 8) ;� les individus sont évalués selon leur résultat après la reherhe loale (ligne 9) ;� le matériel génétique des individus est modi�é (lignes 10 et 11) ;� sG étapes de l'algorithme de reherhe loale sont e�etuées sur la meilleure solution de lagénération ourante, ave sG ∈ N∗ (ligne 13). Ce alul est rajouté pour orrespondre àl'algorithme oévolutionnaire présenté dans la setion 4.3.



66 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSAlgorithme 4.1 Algorithme darwinien évolutionnaireinitialisation de c1 à partir de D1 initialisation de W̃ 12 pour i← 1 à m faire3 initialisation de Ii,14
g ← 15 tant que non ondition de �n faire6 pour i← 1 à m faire7

Evali,g ← cost
(
ci,g, W̃ i,g

)8
b← Argmaxi∈[1,m]

(
Evali,g

)9 si cost
(
cb,g, W̃ b,g

)
< cost

(
cg, W̃ g

) alors10 (
cg+1, W̃ g+1

)
←
(
cb,g, W̃ b,g

)11 sinon12 (
cg+1, W̃ g+1

)
←
(
cg, W̃ g

)13
{
Ii,g+1

}
i∈[1,m]

← reproduction
({(

Evali,g, Ii,g
)}

i∈[1,m]

)14
g ← g + 115Algorithme 4.2 Algorithme lamarkien évolutionnaireinitialisation de c1 à partir de D1 initialisation de W̃ 12 pour i← 1 à m faire3 initialisation de Ii,14

g ← 15 tant que non ondition de �n faire6 pour i← 1 à m faire7 (
ĉi,g, Ŵ i,g

)
←RL(ci,g, W̃ i,g, sL

)8
Evali,g ← cost

(
ĉi,g, Ŵ i,g

)9
ci,g ← ĉi,g10
W̃ i,g ← Ŵ i,g11

b← Argmaxi∈[1,m]

(
Evali,g

)12 (
c, W̃

)
←RL(ĉb,g, Ŵ b,g, sG

)13 si cost
(
c, W̃

)
< cost

(
cg, W̃ g

) alors14 (
cg+1, W̃ g+1

)
←
(
cb,g, W̃ b,g

)15 sinon16 (
cg+1, W̃ g+1

)
←
(
cg, W̃ g

)17
{
Ii,g+1

}
i∈[1,m]

← reproduction
({(

Evali,g, Ii,g
)}

i∈[1,m]

)18
g ← g + 1194.2.4 Algorithme baldwinien évolutionnaireL'algorithme présenté dans la setion 4.2.3 a été modi�é pour devenir un algorithme baldwi-nien. Cet algorithme est presque identique à l'algorithme lamarkien, mais seul le phénotype estmodi�é lors de la reherhe loale. C'est uniquement le matériel génétique d'origine qui est utilisélors la phase de reprodution : les lignes 10 et 11 de l'algorithme lamarkien ont été supprimées.



4.3. APPROCHE COÉVOLUTIONNAIRE 674.3 Approhe oévolutionnaireLa oévolution oopérative onsiste à diviser un problème en plusieurs sous-problèmes, ha-un étant assoié à une population de l'algorithme génétique. Dans le as de la lassi�ation en Klasses ave pondération loale des attributs, il existe une déomposition naturelle en K problèmessymétriques, onsistant haun à déouvrir le entre et les poids des attributs assoiés à une lasse.Dans les algorithmes proposés, seule une évaluation dans un environnement simple a été implan-tée, bien qu'il eût été possible d'étendre les méthodes à des environnements multiples. Aux vuesdes premiers résultats de nos algorithmes, ela ne nous a pas paru néessaire pour valider notreapprohe.Après avoir exposé omment étaient enodées les solutions dans les algorithmes oévolution-naires (setion 4.3.1), nous présenterons les trois versions darwinienne (setion 4.2.2), lamarkienne(setion 4.2.3) et baldwinienne (setion 4.2.4).4.3.1 Enodage des solutions et opérations génétiquesL'enodage des individus est similaire à elle de l'approhe évolutionnaire, à la di�éreneque seul un entre et un veteur de poids sont inlus dans haque hromosome. On note ci,k,gla partie représentant le entre de la lasse du hromosome de l'individu Ii,g
k (le i-ième individude la k-ième population à la g-ième génération) et W i,k,g la partie représentant le veteur depondérations loales (Fig. 4.3). Les opérations génétiques sont identiques à elles utilisées dansl'approhe évolutionnaire.
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︸ ︷︷ ︸Chromosome fW i,k,gFig. 4.3 : Partie du hromosome orrespondant aux pondérations dans l'approhe oévolutionnaire4.3.2 Algorithme darwinien oévolutionnaireL'algorithme darwinien évolutionnaire (Algorithme 4.3), qu'il s'agisse d'une lassi�ation dureou �oue, est le suivant :Étape 0 � initialisation (lignes 1 à 6)� initialisation des entres des lasses c1 (hoisis aléatoirement parmi les objets de D) ;� initialisation des poids de W̃ 1 (initialisés à 1/n) ;� les individus sont initialisés aléatoirement.À haque génération g, la proédure suivante est répétée jusqu'à atteindre un ritère d'arrêt(évaluation satisfaisante, nombre de génération maximale) :Étape 1 � évaluation des individus (lignes 9 à 12)Chaque solution (individu) est évaluée selon la fontion de oût cost.Étape 2 � séletion des meilleures solutions loales (lignes 13 et 14)Les meilleurs individus de haque population sont séletionnés : c∗ = {c∗1, c∗2, . . . , c∗K}, où
c∗k est le entre du meilleur individu de la k-ième population et W ∗ = {W ∗

1 , W ∗
2 , . . . , W ∗

K},où W ∗
k est le veteur de pondérations loales du meilleur individu de la k-ième population.Étape 3 � dé�nition de la meilleure solution ourante (lignes 15 à 19)Les 2K ombinaisons possibles obtenues en hoisissant, pour haque lasse, le entre etles poids de la meilleure solution loale ou eux de la meilleure solution ourante, sontévaluées selon la fontion de oût cost. La meilleure ombinaison est retenue ommemeilleure solution ourante et sera utilisée dans les générations suivantes.Étape 4 � reprodution des individus (lignes 20 et 21)De nouvelles populations sont réées par reprodution (par les opérateurs de séletion, deroisement et de mutation), indépendamment pour haque population.



68 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSAlgorithme 4.3 Algorithme darwinien oévolutionnaireinitialisation de c1 à partir de D1 initialisation de W̃ 12 pour k ← 1 à K faire3 pour i← 1 à m faire4 initialisation de Ii,k,15
g ← 16 tant que non ondition de �n faire7 pour k ← 1 à K faire8 pour i← 1 à m faire9
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2, . . . , c
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}11
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)12
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)16 pour haque (c, W̃)
∈ Comb faire17 si cost

(
c, W̃

)
< cost

(
cg+1, W̃ g+1

) alors18 (
cg+1, W̃ g+1

)
←
(
c, W̃

)19 pour k ← 1 à K faire20 {
Ii,g+1

}
i∈[1,m]

← reproduction
({(

Evali,g, Ii,g
)}

i∈[1,m]

)21
g ← g + 1224.3.3 Algorithme lamarkien oévolutionnaireL'algorithme présenté dans la setion 4.3.2 a été étendu à un algorithme lamarkien en utilisantl'algorithme lassique orrespondant ('est-à-dire LAW-K-means ou LAW-Fuzzy-C-means) ommeméthode de reherhe loale. Durant sa vie, avant son évaluation, haque individu va faire évoluerson génotype et son phénotype par une reherhe loale. L'individu est évalué après ette reherheloale. Le nouveau matériel génétique est utilisé lors de la phase de reprodution.L'algorithme lamarkien oévolutionnaire (Algorithme 4.2) est presque identique à l'algorithmedarwinien oévolutionnaire sauf que :� sL étapes de l'algorithme de reherhe loale sont e�etuées, ave sL ∈ N∗ (ligne 12) ;� les individus sont évalués selon leur résultat après la reherhe loale (ligne 13) ;� le matériel génétique des individus est modi�é (lignes 14 et 15) ;� sG étapes de l'algorithme de reherhe loale sont e�etuées sur haune des ombinaisons,ave sG ∈ N∗ (ligne 21). Ce alul a pour but d'uni�er les solutions partielles obtenues danshaune des populations.Il est important de noter que la méthode de reherhe loale employée ('est-à-dire LAW-K-means ou LAW-Fuzzy-C-means) modi�e les entres et les poids de haune des lasses, alors queles individus ne orrespondent haun qu'à une des lasses. Il est en e�et impossible, ave uneméthode basée sur K-means, de modi�er une lasse sans in�uener les autres. Ce qui signi�e quemodi�er le phénotype d'un individu ave ette méthode de reherhe loale va également modi�erson environnement.



4.3. APPROCHE COÉVOLUTIONNAIRE 69Algorithme 4.4 Algorithme lamarkien oévolutionnaireinitialisation de c1 à partir de D1 initialisation de W̃ 12 pour k ← 1 à K faire3 pour i← 1 à m faire4 initialisation de Ii,k,15
g ← 16 tant que non ondition de �n faire7 pour k← 1 à K faire8 pour i← 1 à m faire9
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k14
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)}18 (
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)
←
(
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)19 pour haque (c, W̃)
∈ Comb faire20 (

c, W̃
)
←RL(c, W̃ , sG

)21 si cost
(
c, W̃

)
< cost

(
cg+1, W̃ g+1

) alors22 (
cg+1, W̃ g+1

)
←
(
c, W̃

)23 pour k← 1 à K faire24 {
Ii,g+1

}
i∈[1,m]

← reproduction
({(

Evali,g, Ii,g
)}

i∈[1,m]

)25
g ← g + 126 Cependant, omme on pouvait s'y attendre, l'expériene a montré que si sL est su�sammentpetit, les di�érenes entre les lasses avant et après la reherhe loale seront su�samment mineurespour ne pas nuire au résultat de la lassi�ation. De plus, les sG étapes de reherhe loale surles ombinaisons de lasses obtenues pendant la génération permet d'uni�er les solutions partiellesobtenues dans haune des populations et de minimiser enore les di�érenes obtenues entre lesdi�érentes solutions loales à haque population.4.3.4 Algorithme baldwinien oévolutionnaireL'algorithme présenté dans la setion 4.3.3 a été modi�é pour devenir un algorithme bald-winien. Cet algorithme est presque identique à l'algorithme lamarkien, mais seul le phénotypeest modi�é lors de la reherhe loale. Le matériel génétique d'origine est utilisé lors la phase dereprodution : les lignes 14 et 15 de l'algorithme lamarkien ont été supprimées.



70 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANS4.4 Évaluation des algorithmesA�n d'évaluer l'e�aité de es nouveaux algorithmes, nous allons les omparer ave les mé-thodes lassiques par hill-limbing .Nous allons tout d'abord présenter les ensembles de données sur lesquels les algorithmes ont ététestés (setion 4.4.1) ainsi que les paramètres utilisés ave haun d'entre eux (setion 4.4.2). Lesdi�érentes méthodes sont omparées selon di�érents ritères. Nous allons tout d'abord omparerles di�érents algorithmes selon la fontion de oût qu'ils herhent tous à minimiser (setion 4.4.3).Nous évaluerons ensuite la pertinene des lasses obtenues par les di�érents algorithmes en lesomparant aux lasses réelles des objets (setion 4.4.4). Nous évaluerons également la stabilité desrésultats dans la setion 4.4.5. Nous omparerons les pondérations obtenues, e qui néessitera untraitement partiulier dans le as de pondérations loales, dans la setion 4.4.6. En�n les temps dealul seront évalués dans la setion 4.4.7.Dans e hapitre seront présentés les résultats des algorithmes de lassi�ation dure. Pour ha-un des ritères, nous avons omparé les méthodes de pondération globale entre elles ('est-à-direGAW-K-means, DE-GAW-K-means, LE-GAW-K-means et BE-GAW-K-means) et les méthodesde pondération loale ('est-à-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 es mé-thodes ont aussi été omparées à l'algorithme K-means a�n d'évaluer l'in�uene de la pondérationd'attributs sur la qualité de la lassi�ation.4.4.1 DonnéesNous avons testé nos algorithmes sur di�érents ensembles de données pour lesquels la lasseréelle de haque objet est onnue, a�n de véri�er la qualité des lasses obtenues. De plus, pourertains ensembles de données, une information onernant la pertinene des attributs est fournie.Il est possible de omparer ette information ave les pondérations obtenues par les di�érentsalgorithmes.Nous avons tout d'abord testé les di�érents algorithmes sur des ensembles de données arti�-iels (setion 4.4.1.1). Nous avons également testé les algorithmes sur des ensembles de donnéeslassiquement utilisés en fouille de données (setion 4.4.1.2).4.4.1.1 Données arti�iellesNous avons mis au point un générateur aléatoire de données. Il est possible d'y on�gurerle nombre de lasses et d'attributs ainsi que le nombre d'objets dans haune des lasses. Il estégalement possible, pour haque attribut, de déider pour quelles lasses il est pertinent :� un attribut non pertinent pour une lasse suit une loi de distribution uniforme entre 0 et 1 ;� un attribut pertinent suit une loi de distribution normale, on�gurée par sa moyenne et sonéart type.Il est en�n possible de dupliquer un attribut (en perturbant légèrement les dupliata par unbruit gaussien) a�n de réer des attributs fortement orrélés.Les données présentées dans le hapitre 3, que nous utilisons dans nos tests, ont été produitespar e générateur. Ces données présentent les prinipaux problèmes auxquels nous souhaitsonstrouver une solution. Nous allons don pouvoir évaluer les algorithmes selon leur apaité à lassi�erles données lorsqu'un attribut n'est pas pertinent (da1), lorsque des attributs sont orrélés (da2)ou lorsque les attributs pertinents di�èrent d'une lasse à l'autre (da3).L'ensemble de données da1 (Fig. 4.4) est omposé de trois lasses de 200 objets haune.Les objets sont représentés selon deux attributs. L'attribut 1 n'est pertinent pour auune lasse.L'attribut 2 suit une distribution normale pour haune des trois lasses, ave pour moyenne 0,85
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Classe 1 Classe 2 Classe 3Fig. 4.4 : Ensemble de données da1(respetivement 0,5 et 0,15) pour la lasse 1 (respetivement pour les lasses 2 et 3), et pour éarttype 0,03 pour haune des lasses.L'ensemble de données da2 (Fig. 4.5) est omposé de trois lasses de 200 objets haune. Lesobjets sont représentés selon inq attributs. Tous les attributs sont pertinents, mais les attributs2, 3, 4 et 5 sont orrélés entre eux. L'attribut 1 suit une distribution normale pour haune destrois lasses, ave pour moyenne 0,4 (respetivement 0,6 et 0,5) pour la lasse 1 (respetivementpour les lasses 2 et 3), et pour éart type 0,025 (respetivement 0,025 et 0,05) pour la lasse 1(respetivement pour les lasses 2 et 3). L'attribut 2 suit une distribution normale pour haune destrois lasses, ave pour moyenne 0,15 (respetivement 0,15 et 0,7) pour la lasse 1 (respetivementpour les lasses 2 et 3), et pour éart type 0,05 (respetivement 0,05 et 0,1) pour la lasse 1(respetivement pour les lasses 2 et 3). Ainsi les attributs 1 et 2 sont tous deux indispensablespour disriminer e�aement les lasses entre elles. En partiulier, si seul l'attribut 2 était utilisé,les lasses 1 et 2 ne serait pas séparées. Comme l'attribut 2 est dupliqué plusieurs fois, l'informationqu'il porte aura une importane relative aentuée par rapport à l'information portée par l'attribut1. L'ensemble de données da3 (Fig. 4.6) est omposé de trois lasses de 200 objets haune. Lesobjets sont représentés selon trois attributs. L'attribut 1 n'est pas pertinent pour la lasse 1, etsuit une distribution normale de moyenne 0,7 (respetivement 0,3) pour la lasse 2 (respetivementpour la lasse 3). L'attribut 2 n'est pas pertinent pour la lasse 2, et suit une distribution normalede moyenne 0,3 (respetivement 0,7) pour la lasse 1 (respetivement pour la lasse 3). L'attribut 3n'est pas pertinent pour la lasse 3, et suit une distribution normale de moyenne 0,3 (respetivement0,7) pour la lasse 1 (respetivement pour la lasse 1). L'éart type sur haun des attributs ethaune des lasses est de 0,05. Ainsi, la lasse 1 peut être disriminée des deux autres grâe auxattributs 2 et 3, la lasse 2 grâe aux attributs 1 et 3 et la lasse 3 grâe aux attributs 1 et 2.4.4.1.2 Données de l'UCIL'Université de Californie à Irvine o�re graieusement à la ommunauté de fouille de donnéesune série d'ensemble de données présentant des aratéristiques variées pour le validation d'algo-rithmes de lassi�ation [Blake et Merz, 1998℄. Nous avons hoisi de tester nos algorithmes surl'ensemble de données iris pour lequel des informations détaillées sur les attributs sont fournies, etsur les ensembles diabetes, ionosphere et sonar qui omportent un grand nombre d'attributs.L'ensemble de données Iris Plants Database est l'un des ensembles de données les plusonnus dans e adre. Cet ensemble est omposé de trois lasses de 50 objets, haune des lassesreprésentant un type d'iris (Iris Setosa, Iris Versiolor et Iris Virginia). L'une des lasses estlinéairement séparable des autres, les deux autres ne le sont pas. Les données sont représentées parquatre attributs numériques (sepal length, sepal width, petal length et petal width). On sait que lesdeux derniers attributs sont partiulièrement pertinents.
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Attribut 4

Classe 1 Classe 2 Classe 3(d) Projetion des données sur les attributs 4et 5Fig. 4.5 : Ensemble de données da2L'ensemble de données Pima Indians Diabetes Database ontient des informations oner-nant le diagnostique du diabète. Les données sont séparées en deux lasses, selon que la personneait été testée positivement au diabète ou pas. Il y a 268 as positifs pour 500 as négatifs. Lesdonnées sont représentées sous la forme de huit attributs numériques, représentant entre autresl'âge, l'indie de masse orporelle ou enore la pression sanguine.L'ensemble de données Johns Hopkins University Ionosphere Database est onstituéde données radar permettant la détetion du strutures partiulières dans la ionosphère. Il s'agitd'un problème de lassi�ation binaire, ave 225 instanes positives et 126 instanes négatives. Lesdonnées sont représentées par 34 attributs numériques.L'ensemble de données Sonar, Mines vs. Roks est onstitué de deux lasses de données.La première lasse est omposée de 111 objets représentant un ylindre métallique observé selondi�érents angles et di�érentes onditions par un sonar. La seonde est omposée de 97 observationsd'une pierre selon les même onditions. Les objets sont représentés par 60 attributs numériques.4.4.2 Con�guration des algorithmesLes paramètres des algorithmes sont de di�érentes natures : issus des méthodes de lassi�a-tions ave pondérations d'origine, issus des algorithmes génétiques et apportés par notre approhe.A�n de valider notre approhe, nous avons hoisi de n'évaluer les algorithmes qu'en utilisant desvaleurs standard pour les di�érents paramètres et de ne pas étudier l'in�uene de haun d'eux.
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Classe 1 Classe 2 Classe 3() Projetion des données sur les attributs 1et 3Fig. 4.6 : Ensemble de données da3On onsidère tout d'abord les paramètres des méthodes GAW-K-means, LAW-K-means,GAW-Fuzzy-C-means et LAW-Fuzzy-C-means :� le nombre de lasses, dé�ni selon l'ensemble de données traité ;� le nombre d'itérations (ou de générations), �xé à 100 ;� l'exposant disriminatif β, �xé à 1,8, valeur par défaut proposée dans [Chan et al., 2004℄ ;� l'exposant disriminatif f pour les méthodes �oues, lassiquement �xé à 2.Viennent ensuite les paramètres spéi�ques aux algorithmes génétiques. Nous n'avons utiliséque des valeurs utilisées généralement dans la littérature :� le taux de roisement, �xé à 70 % ;� le taux de mutation, �xé à 5 % ;� la méthode de séletion, par séletion proportionnelle.Le nombre d'individus a été �xé à 20 par population pour les algorithmes par oévolutionoopérative et à 20×K pour les méthodes évolutionnaires lassiques, a�n d'avoir le même nombred'individus évalués à haque génération pour toutes les méthodes.Restent en�n les paramètres propres aux approhes lamarkienne et baldwinienne :� le nombre d'étapes dans la reherhe loale au niveau des individus sL, �xé à 1 ;� le nombre d'étapes dans la reherhe loale au niveau de la meilleure solution ourante sG,�xé à 1.



74 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSComme nous en avions disuter dans la setion 4.3.3 une faible valeur semble préférable. Uneétude plus poussée sur l'in�uene de es deux paramètres reste ependant à faire.Il est également néessaire de hoisir la méthode d'enodage des poids omme ela a étéprésenté dans la setion 4.2.1.2. Les premières expérienes ont montré que l'enodage par n valeursréelles était le plus e�ae.On voit qu'au �nal, seul le nombre de lasses doit être on�guré en fontion des donnéestraitées, tous les autres paramètres pouvant être �xés à des valeurs par défaut.Les méthodes testées étant toutes non déterministes, toutes les valeurs présentées orres-pondent à une moyenne sur 100 exéutions (l'éart type est préisé entre parenthèses).4.4.3 Comparaison selon la fontion d'évaluationNous allons tout d'abord omparer les algorithmes selon leur apaité à minimiser la fontiond'évaluation, a�n de s'assurer que les méthodes évolutionnaires sont plus e�aes que les méthodeslassiques, et de véri�er si les méthodes lamarkiennes et baldwiniennes sont plus performantes queles méthodes darwiniennes pour e ritère.4.4.3.1 Comparaison des méthodes de pondération globaleSur la table 4.2 sont présentées les valeurs �nales de la fontion costgaw ('est-à-dire de l'erreuren arré pondérée de façon globale) des di�érents algorithmes ave pondération globale, sur lesdi�érents ensemble de données. On remarque que la méthode GAW-K-means fournit toujours unmeilleur 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 partiulièrement, les méthodes lamarkienne et baldwinienneproduisent des résultats de qualité relativement similaires et sont nettement plus e�aes que lestrois autres méthodes, exepté sur l'ensemble de données ionosphere où l'algorithme baldwinienn'est pas très e�ae.4.4.3.2 Comparaison des méthodes de pondération loaleSur la table 4.3 sont présentées les valeurs �nales la fontion costlaw ('est-à-dire de l'erreuren arré pondérée de façon loale) selon les di�érents algorithmes ave pondération loale, sur lesdi�érents ensembles de données. On remarque que la méthode LAW-K-means fournit toujours unmeilleur résultat que la méthode K-means.L'algorithme DE-LAW-K-means ne produit pas toujours un meilleur résultat que LAW-K-means, omme on le voit sur les ensembles da3, diabetes et sonar. L'espae de reherhe peutêtre trop grand ou la fontion d'évaluation trop omplexe pour permettre une onvergene rapide del'algorithme darwinien. En revanhe, les résultats de l'algorithme DC-LAW-K-means sont toujoursmeilleurs que eux des algorithmes LAW-K-means et DE-LAW-K-means, exepté sur l'ensemblede données da1.Les méthodes lamarkiennes et baldwiniennes sont toujours meilleures que les méthodes dar-winiennes, exepté sur l'ensemble da1. Les algorithmes lamarkiens sont toujours aussi bons, sinonmeilleurs que les algorithmes baldwiniens. Il n'y a que peu de di�érenes entre les approhesévolutionnaires et oévolutionnaires pour les modèles d'évolution lamarkien et baldwinien : lesméthodes oévolutionnaires sont moins e�aes pour les ensembles de données da1 et diabetes,mais meilleures pour les ensembles de données ionosphere et sonar.



4.4. ÉVALUATION DES ALGORITHMES 75Algorithme costgawda1
K-means 97,92 (1,35)GAW-K-means 37,45 (31,06)DE-GAW-K-means 26,26 (16,35)LE-GAW-K-means 5,10 (0,00)BE-GAW-K-means 5,10 (0,00)da2
K-means 17,37 (7,39)GAW-K-means 10,65 (1,92)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)DE-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)LE-GAW-K-means 3,78 (0,00)BE-GAW-K-means 3,78 (0,00)diabetes
K-means 112,56 (2,07)GAW-K-means 91,59 (8,05)DE-GAW-K-means 88,25 (2,12)LE-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 (0,04)GAW-K-means 5,40 (0,23)DE-GAW-K-means 5,37 (0,06)LE-GAW-K-means 5,11 (0,00)BE-GAW-K-means 5,21 (0,02)Tab. 4.2 : Évaluation des algorithmes de pondération globale selon fontion costgaw4.4.3.3 Conlusion sur l'optimisation de la fontion de oûtLes résultats expérimentaux ont montré une grande e�aité des algorithmes proposés pourl'optimisation de la fontion de oût, que e soit dans le adre de la pondération globale ou de lapondération loale. Les approhes hybrides, et partiulièrement les algorithmes lamarkien se sontmontrés très performants, obtenant un résultat toujours largement inférieur à elui de GAW-K-means et LAW-K-means. Les résultats ont également mis en évidene l'e�aité de la oévolutionoopération par rapport l'évolution lassique dans le as du modèle d'évolution darwinien. Lesrésultats de l'approhe oévolutionnaires sont plus mitigés dans le as des approhes lamarkienneet baldwinienne.4.4.4 Comparaison selon des ritères externesLa lasse réelle de haque objet est onnue pour tous les ensembles de données présentés dans lasetion 4.4.1. Les résultats des di�érents algorithmes peuvent don être omparés à la lassi�ationréelle des données, a�n de véri�er la pertinenes des lasses obtenues. Pour évaluer les algorithmes,nous utilisons di�érents ritères de omparaison de résultats de lassi�ation. Ce type d'évaluationest souvent appelée évaluation par ritères externes.Cette omparaison n'est pas aisée, étant donné qu'il n'est pas possible de faire diretement laorrespondane d'une lasse du résultat de la lassi�ation non supervisée ave une lasse réelle des
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K-means 97,92 (1,35)LAW-K-means 47,46 (14,20)DE-LAW-K-means 7,61 (9,47)LE-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)LE-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)LE-LAW-K-means 10,74 (0,00)BE-LAW-K-means 10,74 (0,00)DC-LAW-K-means 10,75 (0,00)LC-LAW-K-means 10,74 (0,00)BC-LAW-K-means 10,74 (0,00)iris
K-means 9,84 (1,38)LAW-K-means 4,51 (1,87)DE-LAW-K-means 3,86 (0,24)LE-LAW-K-means 3,62 (0,00)BE-LAW-K-means 3,62 (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)LC-LAW-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)DC-LAW-K-means 0,36 (2,03)LC-LAW-K-means 0,00 (0,00)BC-LAW-K-means 0,00 (0,00)sonar
K-means 5,83 (0,04)LAW-K-means 4,50 (0,25)DE-LAW-K-means 4,94 (0,07)LE-LAW-K-means 4,46 (0,04)BE-LAW-K-means 4,53 (0,05)DC-LAW-K-means 4,39 (0,02)LC-LAW-K-means 4,33 (0,00)BC-LAW-K-means 4,33 (0,00)Tab. 4.3 : Évaluation des algorithmes de pondération loale selon la fontion costlawdonnées. Les méthodes ouramment employées onsistent à utiliser des ritères de omparaison departition.Tous es ritères sont détaillés dans l'annexe C. Pour haun de es ritères, une valeur élevéeindique une forte ressemblane entre les lasses obtenues par l'algorithme et les lasses réelles desdonnées et don une forte pertinene des lasses.



4.4. ÉVALUATION DES ALGORITHMES 774.4.4.1 Comparaison des méthodes de pondération globaleSur la table 4.4 on voit que les lasses proposées par les méthodes de lassi�ation intégrantun proessus de pondération globale des attributs ne sont pas toujours plus prohes des lassesréelles que elles proposées par l'algorithme K-means :� sur les ensemble de données da1, iris et ionosphere, les résultats sont nettement améliorés.Le ritère d'évaluation costgaw est don pertinent pour es deux ensembles de données.Sur l'ensemble de données da3, les résultats ne sont que très légèrement améliorés par lesalgorithmes ave pondération globale des attributs ;� sur les ensembles da2, diabetes et sonar, les résultats sont dégradé par rapport à l'al-gorithme K-means lassique : les algorithmes les plus e�aes pour minimiser la fontionde oût sont eux qui produisent les lasses les plus éloignées de la réalité. Les mauvaisrésultats sur l'ensemble de données da2 semble indiquer que es algorithmes ne sont pase�aes fae aux attributs orrélés. Critères d'évaluationAlgorithme WG R J FM F − M. Γ κda1
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 (0,04) 0,57 (0,04) 0,73 (0,03) 0,72 (0,04) 0,58 (0,06) 0,58 (0,07)GAW-K-means 0,81 (0,17) 0,90 (0,09) 0,78 (0,15) 0,87 (0,11) 0,87 (0,11) 0,80 (0,18) 0,79 (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)LE-GAW-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-GAW-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)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)LE-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)LE-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 (0,01) 0,51 (0,01) 0,37 (0,02) 0,55 (0,03) 0,54 (0,02) 0,02 (0,02) 0,02 (0,02)GAW-K-means 0,28 (0,03) 0,50 (0,01) 0,37 (0,03) 0,54 (0,03) 0,54 (0,03) 0,01 (0,02) 0,01 (0,02)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)LE-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)BE-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 : Évaluation des algorithmes de pondération globale par ritères externes4.4.4.2 Comparaison des méthodes de pondération loaleOn voit sur la table 4.5, que la pertinene des lasses déouvertes par les divers algorithmesvarient de la même façon que pour les méthodes de pondérations globales. Les résultats sont



78 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSnettement améliorés lorsque la fontion d'évaluation est minimisée pour les ensembles de donnéesda1, iris et ionosphere, et sont dégradés pour les ensemble de données da2, diabetes et sonar.Les résultats sont ependant nettement supérieurs sur l'ensemble de données da3, e quion�rme l'intérêt de l'utilisation des algorithmes de pondération loale. En e�et, et ensemble aété onstruit de telle sorte que tous les attributs soient pertinents, mais pas tous pour les mêmeslasses.Algorithme WG R J FM F − M. Γ κda1
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-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)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 (0,02) 0,67 (0,01) 0,34 (0,02) 0,51 (0,02) 0,51 (0,02) 0,26 (0,03) 0,61 (0,01)LAW-K-means 0,92 (0,22) 0,96 (0,10) 0,93 (0,20) 0,95 (0,15) 0,95 (0,15) 0,92 (0,23) 0,96 (0,12)DE-LAW-K-means 0,76 (0,15) 0,89 (0,07) 0,73 (0,15) 0,84 (0,10) 0,83 (0,10) 0,75 (0,16) 0,87 (0,08)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 0,62 (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)LAW-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-LAW-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)LE-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)LAW-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)LC-LAW-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-LAW-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)LC-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)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-LAW-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)LC-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)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 : Évaluation des algorithmes de pondération loale par ritères externes



4.4. ÉVALUATION DES ALGORITHMES 794.4.4.3 Conlusion sur l'e�aité des méthodes à déouvrir les lasses réelles desdonnéesLes résultats onernant l'évaluation des algorithmes par ritères externes sont plus mitigés.Les algorithmes de pondération globale et loale améliore les résultats, omparativement à l'al-gorithme K-means, sur les ensemble de données da1, da3, iris et ionosphere. Sur l'ensemblede données da3, les méthodes de pondération loale produisent un bien meilleur résultat que lesméthodes de pondération globale, e qui montre l'importane de l'utilisation de pondérations spé-i�ques à haque lasse.Les résultats sont en revanhe dégradés, omparativement aux résultats de l'algorithme K-means, sur les ensembles de données da2, diabetes et sonar. Ces résultats remettent en ause,non pas les méthodes d'optimisation que nous avons développées, mais le ritère d'évaluation dela qualité d'une lassi�ation. En e�et, nous avions déjà fait remarqué dans la setion 3.5.3 quela fontion d'évaluation limitait la forme des lasses dans l'espae des données à des sphères etsemblait relativement sensible aux orrélations entre les attributs.Ainsi, bien que nos algorithmes soient apables d'optimiser ave une grande e�aité la fon-tion de oût, elle-i est pertinentes que dans des as très limitées et amènera don souvent à desrésultats inohérents.4.4.5 Stabilité des résultatsLes algorithmes génétiques sont des méthodes d'optimisation non déterministes. Les résultatsobtenus par les algorithmes de lassi�ation proposés peuvent don di�érer d'une exéution àl'autre. C'est le as également pour d'autres méthodes de lassi�ation non supervisée, omme parexemple K-means où les entres des lasses sont initialisés aléatoirement.A�n d'évaluer la stabilité des résultats produits par une méthode de lassi�ation non su-pervisée non déterministe, nous utilisons des indies de omparaison de résultats (détaillés dansl'annexe C), a�n d'évaluer la similarité entre les di�érents résultats. Chaque méthode est exéutéeplusieurs fois, et les résultats sont omparés deux à deux. Le temps de alul pouvant devenirexessivement long si haque résultat était omparé à haque autre, la moyenne est alulé enomparant haque résultat ave le suivant. Une forte valeur indique une forte similarité entre lesdi�érents résultats.4.4.5.1 Comparaison des méthodes de pondération globaleOn voit sur la table 4.6 que l'algorithme GAW-K-means est souvent beauoup moins stable quel'algorithme K-means pour la plupart des ensembles de données (exepté sur l'ensemble de donnéesiris). Les algorithmes évolutifs sont en revanhe généralement beauoup plus stables, exepté surl'ensemble de données da3. Les méthodes intégrant un proessus d'apprentissage au ours de lavie donnent les résultats les plus stables, et tout partiulièrement l'algorithme lamarkien.4.4.5.2 Comparaison des méthodes de pondération loaleOn voit sur la table 4.7 que l'algorithme LAW-K-means est plus ou moins stable que l'algo-rithme K-means selon les ensemble de données.L'algorithme DE-LAW-K-means n'est pas plus stable que l'algorithme LAW-K-means. Enrevanhe, les résultats de l'algorithme DC-LAW-K-means sont beauoup plus stables que eux desalgorithmes LAW-K-means et DE-LAW-K-means.Les méthodes lamarkiennes et baldwiniennes sont toutes plus stables que les méthodes dar-winiennes, les algorithmes lamarkiens étant parfois plus stables que les algorithmes baldwiniens.Il n'y a que peu de di�érenes entre les approhes évolutionnaires et oévolutionnaires pour lesméthodes lamarkiennes et baldwiniennes : les méthodes oévolutionnaires sont moins stables pourl'ensemble de données diabetes, mais plus stables pour l'ensemble de données sonar.



80 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSCritères d'évaluationAlgorithme WG R J FM F − M. Γ κda1
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 globale4.4.5.3 Conlusion sur la stabilité des résultatsLes résultats expérimentaux semblent indiquer une grande stabilité des résultats ompara-tivement aux algorithmes par hill-limbing, très sensibles aux onditions initiales (initialisationaléatoire des entres des lasses). L'algorithme K-means (et don les méthodes qui en dérivent) estonnu pour sa grande instabilité et des travaux ont été menés pour améliorer sa stabilité ommepar exemple la méthode présentée dans [Likas et al., 2003℄. Une méthode évolutionnaire hybride(par approhe lamarkienne par exemple) semble être une bonne solution.4.4.6 Comparaison des pondérationsIl est intéressant de omparer quels attributs ont été mis en valeur par les di�érents algorith-mes de lassi�ation ave séletion/pondération d'attributs, a�n de véri�er si les algorithmes deséletion/pondération d'attributs mettent en évidene les attributs e�etivement pertinents.Dans le as de la séletion/pondération globale d'attributs, il est trivial de omparer di�érentssous-ensembles d'attributs et di�érents veteurs de poids. Dans le as de la séletion/pondérationloale pour la lassi�ation supervisée, il est également évident de omparer di�érents résultats,en les omparant lasse par lasse. La omparaison des pondérations est ependant plus omplexe,dans le as de la séletion/pondération loale d'attributs, ar il n'est pas possible de faire laorrespondane entre les lasses.



4.4. ÉVALUATION DES ALGORITHMES 81Algorithme WG R J FM F − M. Γ κda1
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)LAW-K-means 0,56 (0,34) 0,80 (0,16) 0,59 (0,31) 0,69 (0,24) 0,69 (0,24) 0,54 (0,35) 0,76 (0,19)DE-LAW-K-means 0,93 (0,24) 0,96 (0,12) 0,94 (0,22) 0,95 (0,18) 0,95 (0,18) 0,92 (0,27) 0,96 (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 loaleA�n de pouvoir omparer les pondérations loales obtenues, nous dé�nissons un degré d'utili-sation des attributs, dépendant des pondérations loales.Définition 4.1 (Degré d'utilisation d'un attribut)Soit W = (w1, . . . , wn) un veteur global de poids. On dé�ni le degré d'utilisation par Uj = wj .



82 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSSoit W = {W1, . . . , WK} un veteur de pondérations loales, ave Wk = (wk,1, . . . , wk,n) et
n∑

j=1

wk,j = 1. On dé�ni le degré d'utilisation de l'attribut Fj par Uj =
K

max
k=1

wk,j .De façon évidente, le degré d'utilisation d'un attribut Fj dans une lassi�ation est élevé s'ilexiste une lasse Ck pour lequel le poids wk,j est élevé par rapport aux poids des autres attributs.Exemple :Soient un ensemble d'attributs F = {F1, . . . , F6} et les sous-ensembles d'attributsloaux F 1 = {F1, F2} et F 2 = {F2, F3, F4, F5} orrespondant à deux lasses di�é-rentes d'une même lassi�ation. Les degrés d'utilisation des attributs sont alors
U1 = 1/2, U2 = 1/2, U3 = 1/4, U4 = 1/4, U5 = 1/4 et U6 = 0.Le degré d'utilisation d'un attribut exprime à quel point elui-i est pris en ompte par unalgorithme de lassi�ation, relativement aux autres attributs. Le degré d'utilisation d'un attribut

Fj étant relatif à eux des autres attributs, les veteurs (c× U1, . . . , c× Un) sont tous équivalentsentre eux quelque soit c > 0.Les algorithmes étant souvent non déterministes, il est néessaire de omparer des moyennesentre plusieurs résultats, eux-i pouvant di�érer d'une exéution à l'autre. Un alul de moyenneentre di�érents veteurs de degrés d'utilisation se fera en normalisant es veteurs de sorte qu'ilsaient tous la même norme.A�n de failité la leture d'un veteur de degrés d'utilisation, elui sera normalisé de sorte quele degré maximum soit égal à 1.4.4.6.1 Comparaison des méthodes de pondération globaleSur la table 4.8 est représenté le degré d'utilisation des attributs par les algorithmes de pon-dération globale pour l'ensemble de données da1. On onstate que les méthodes les plus e�aesne donnent d'importane qu'à l'attribut 2 qui est en e�et le seul attribut pertinent.AttributsAlgorithme attribut 1 attribut 2GAW-K-means 0,87 (0,86) 1,00 (0,89)DE-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 l'ensemble dedonnées da1Sur la table 4.9 est représenté le degré d'utilisation des attributs par les algorithmes de pon-dération globale pour l'ensemble de données da2. On onstate que toutes les méthodes donnentune grande importane à haun des attributs orrélés, mais ne prennent pas en ompte les valeurssur l'attribut 1 qui est pourtant indispensable pour bien disriminer les lasses 1 et 2. Cela peutexpliquer les mauvais résultats obtenues par es méthodes.AttributsAlgorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3 attribut 4 attribut 5GAW-K-means 0,12 (0,12) 1,00 (0,02) 0,95 (0,00) 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 l'ensemble dedonnées da2



4.4. ÉVALUATION DES ALGORITHMES 83Sur la table 4.10 est représenté le degré d'utilisation des attributs par les algorithmes depondération globale pour l'ensemble de données da3. On onstate que les méthodes les plus e�aesdonnent un maximum d'importane à l'attribut 2, une importane moyenne à l'attribut 1 et netiennent pas ompte de l'attribut 3. Or pour et ensemble de données, tous les attributs sontpertinents, mais pas tous pour la même lasse. AttributsAlgorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3GAW-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 l'ensemble dedonnées da3Sur la table 4.11 est représenté le degré d'utilisation des attributs par les algorithmes depondération globale pour l'ensemble de données iris. On onstate que toutes les méthodes donnentplus d'importane aux deux derniers attributs qui, omme nous l'avons vu dans la setion 4.4.1.2sont bien les plus pertinents. AttributsAlgorithme sepallength sepalwidth petallength petalwidthGAW-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)BE-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 l'ensemble dedonnées irisCes résultats montrent que es méthodes sont apables de déouvrir les attributs pertinentspour la lassi�ation des données. En revanhe, des problèmes se posent lorsque de trop fortesorrélations sont présentes. De plus, omme nous pouvions nous y attendre, lorsque les attributspertinents sont di�érents d'une lasse à l'autre, les méthodes globales sont ine�aes.4.4.6.2 Comparaison des méthodes de pondération loaleSur la table 4.12 est représenté le degré d'utilisation des attributs par les algorithmes depondération loale pour l'ensemble de données da1. On onstate que, omme dans le as desméthodes de pondération globale, les méthodes les plus e�aes n'utilisent que l'attribut 2.AttributsAlgorithme attribut 1 attribut 2LAW-K-means 0,85 (0,32) 1,00 (0,34)DE-LAW-K-means 0,05 (0,21) 1,00 (0,20)LE-LAW-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)LC-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 loale pour l'ensemble dedonnées da1Sur la table 4.13 est représenté le degré d'utilisation des attributs par les algorithmes depondération loale pour l'ensemble de données da2. Les résultats ne sont pas meilleurs que euxobtenus par les méthodes de pondération globale, seuls les quatre attributs orrélés entre eux sontpris en ompte, les algorithmes ne tenant pas ompte de l'attribut 1.Sur la table 4.14 est représenté le degré d'utilisation des attributs par les algorithmes depondération loale pour l'ensemble de données da3. On voit que tous les attributs sont utilisés



84 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSAttributsAlgorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3 attribut 4 attribut 5LAW-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 (0,00) 0,97 (0,00) 0,98 (0,00)BE-LAW-K-means 0,03 (0,00) 1,00 (0,00) 0,94 (0,00) 0,97 (0,00) 0,98 (0,00)DC-LAW-K-means 0,02 (0,00) 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 (0,00) 0,97 (0,00) 0,98 (0,00)BC-LAW-K-means 0,03 (0,00) 1,00 (0,00) 0,94 (0,00) 0,97 (0,00) 0,98 (0,00)Tab. 4.13 : Degré d'utilisation des attributs par les algorithmes de pondération loale pour l'ensemble dedonnées da2pour la lassi�ation. En e�et, pour et ensemble de données, tous les attributs sont pertinentsmais pas tous pour la même lasse, e qui explique les résultats obtenus par les algorithmes depondération loale. AttributsAlgorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3LAW-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 loale pour l'ensemble dedonnées da3Sur la table 4.15 est représenté le degré d'utilisation des attributs par les algorithmes depondération loale pour l'ensemble de données iris. On onstate que, omme dans le as desméthodes de pondération globale, toutes les méthodes donnent plus d'importane aux deux derniersattributs. AttributsAlgorithme sepallength sepalwidth petallength petalwidthLAW-K-means 0,12 (0,30) 0,05 (0,14) 1,00 (0,11) 0,79 (0,17)DE-LAW-K-means 0,05 (0,08) 0,06 (0,02) 1,00 (0,08) 0,92 (0,11)LE-LAW-K-means 0,02 (0,00) 0,02 (0,00) 1,00 (0,00) 0,83 (0,00)BE-LAW-K-means 0,02 (0,00) 0,02 (0,00) 1,00 (0,00) 0,83 (0,00)DC-LAW-K-means 0,02 (0,00) 0,02 (0,00) 1,00 (0,03) 0,81 (0,04)LC-LAW-K-means 0,02 (0,00) 0,02 (0,00) 1,00 (0,00) 0,83 (0,00)BC-LAW-K-means 0,02 (0,00) 0,02 (0,00) 1,00 (0,00) 0,83 (0,00)Tab. 4.15 : Degré d'utilisation des attributs par les algorithmes de pondération loale pour l'ensemble dedonnées irisCes résultats montre que es méthodes sont apables de déouvrir les attributs pertinentspour la lassi�ation des données, que les attributs soient pertinents pour l'ensemble des donnéesou spéi�ques à ertaines lasses. En revanhe, des problèmes se posent toujours en as de tropfortes orrélations.4.4.6.3 Conlusion sur les pondérationsLes pondérations déouvertes sont utilisées pour dé�nir les lasses, mais sont aussi une informa-tion supplémentaire fourni à l'utilisateur pour l'aider à omprendre le résultat de la lassi�ation.Les résultats expérimentaux montrent que les pondérations des attributs ont une grande in�uenesur la qualité des résultats.En e�et, sur les ensembles de données da1 et iris, les algorithmes de pondération globaleet loale sont apable de mettre en évidenes les attributs les plus pertinents. En partiulier,



4.4. ÉVALUATION DES ALGORITHMES 85les algorithmes évolutionnaires ont tendanes à éliminer omplètement l'in�uene des attributsnon pertinent. Sur es deux ensembles de données, la qualité de la lassi�ation est grandementaméliorée omparativement à elle des résultats de l'algorithme K-means.Sur l'ensemble de données da3, les algorithmes de pondérations loales sont apables de mettreen évidene que haun des attributs sont pertinent, bien qu'ils ne le soient pas tous pour lamême lasse, alors que les méthodes de pondération globale en sont inapable. Sur et ensemble dedonnées, la qualité des résultats de lassi�ation des méthodes de pondération loale est grandementaméliorée par rapport à elle des résultats de l'algorithme K-means et des méthodes de pondérationglobale.Sur l'ensemble de données da2, les méthodes de pondération donnent une importane maxi-male à haun des attributs orrélés et néglige totalement l'attribut indépendant, poutant indispen-sable pour disriminer deux des lasses. La qualité des résultats sur et ensemble est grandementdégradé par rapport à elle des résultats de l'algorithme K-means.4.4.7 Temps de alulIl est onnu que les algorithmes génétiques sont bien plus lents à onverger vers une solutionqu'un algorithme de hill-limbing (ette solution est toutefois bien souvent meilleure que elletrouvée par un algorithme de hill-limbing).Les approhes lamarkienne et baldwinienne sont également plus oûteuses en temps quel'approhe darwinienne étant donné qu'à l'algorithme génétique s'ajoute une reherhe loale. Lesméthodes oévolutionnaires sont également plus oûteuse en temps ar il est néessaire de ombinerles résultats de haune des populations pour obtenir la solution globale.Nous allons don omparer le temps d'exéution des di�érentes méthodes. Les tests ont tousété réalisés sur des mahines dotées de proesseurs Opteron à 2,4 Ghz ave 4 Go de Ram. Cesmahines n'étaient ependant pas utilisées exlusivement pour l'exéution de es algorithmes delassi�ation, e qui peut expliquer ertaines variations inohérentes.4.4.7.1 Comparaison des méthodes de pondération globaleSur la table 4.16 est présenté le temps de alul des di�érents algorithmes de pondérationglobale exprimé en ms. Les algorithmes génétiques sont e�etivement plus lents que les algorithmeslassiques. Les algorithmes lamarkien et baldwinien sont légèrement plus lents que l'algorithmedarwinien.Cette di�érene en temps de alul est ependant largement ompensée par la qualité et lastabilité des résultats obtenus. En e�et, bien qu'une génération d'un des algorithmes génétiquessoit plus oûteuse en temps de alul qu'une itération d'un algorithme lassique, elle apporte plusen terme de qualité.Sur la �gure 4.7 est représentée l'évolution de la fontion d'évaluation au ours du temps pourles di�érents algorithmes de pondération globales.On voit très lairement que les algorithmes proposés sont en réalité très intéressants en termede temps de alul. Il ne su�t que de quelques générations pour obtenir un résultat quasi optimal.On remarque également que le temps de alul utilisé pour la reherhe loale des algorithmes LE-GAW-K-means et LE-GAW-K-means est largement ompensé par un gain de qualité par rapportà l'algorithme darwinien.4.4.7.2 Comparaison des méthodes de pondération loaleSur la table 4.17 est présenté le temps de alul des di�érents algorithmes de pondérationloale exprimé en ms. Comme 'était le as pour les algorithmes de pondération globale, les mé-thodes évolutionnaires sont plus lentes que les méthodes lassiques. Les algorithmes lamarkiens et



86 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSda1
K-means 1 557 (12)GAW-K-means 1 554 (69)DE-GAW-K-means 5 349 (82)LE-GAW-K-means 7 910 (73)BE-GAW-K-means 7 815 (70)da2
K-means 1 513 (18)GAW-K-means 1 565 (33)DE-GAW-K-means 6 478 (126)LE-GAW-K-means 10 336 (83)BE-GAW-K-means 10 289 (89)da3
K-means 1 957 (533)GAW-K-means 1 881 (568)DE-GAW-K-means 6 048 (582)LE-GAW-K-means 9 131 (755)BE-GAW-K-means 9 174 (801)iris
K-means 179 (33)GAW-K-means 181 (9)DE-GAW-K-means 1 659 (59)LE-GAW-K-means 2 535 (19)BE-GAW-K-means 2 499 (11)diabetes
K-means 3 582 (2 617)GAW-K-means 3 030 (487)DE-GAW-K-means 6 678 (544)LE-GAW-K-means 10 513 (546)BE-GAW-K-means 10 630 (579)ionosphere
K-means 735 (16)GAW-K-means 878 (331)DE-GAW-K-means 7 170 (226)LE-GAW-K-means 13 620 (80)BE-GAW-K-means 13 629 (173)sonar
K-means 436 (98)GAW-K-means 612 (9)DE-GAW-K-means 8 032 (52)LE-GAW-K-means 18 136 (49)BE-GAW-K-means 18 001 (53)Tab. 4.16 : Temps de alul des algorithmes de pondération globalebaldwiniens sont légèrement plus lents que les algorithmes darwiniens. On remarque aussi que lesalgorithmes oévolutionnaires sont très légèrement plus lents que les algorithmes évolutionnaireslassiques.Comment dans le as des algorithmes de pondération globale, ette di�érene en temps dealul est largement ompensée par la qualité et la stabilité des résultats obtenus. En e�et, bienqu'une génération d'un des algorithmes génétiques soit plus oûteuse en temps de alul qu'uneitération d'un algorithme lassique, elle apporte plus en terme de qualité.Sur la �gure 4.8 est représentée l'évolution de la fontion d'évaluation au ours du temps pourles di�érents algorithmes de pondération loales. Dans un soui de lisibilité, seuls sont a�hésles ourbes des algorithmes K-means, LAW-K-means, DE-LAW-K-means, LE-LAW-K-means etDC-LAW-K-means.On voit très lairement que, tout omme 'était le as pour les algorithmes de pondérationglobale, les méthodes proposées sont en réalité très intéressantes en terme de temps de alul(exepté pour l'ensemble de données sonar pour lequel les algorithmes évolutifs ont du mal àonverger). Il ne su�t, pour la plupart des ensembles de données, que de quelques générationspour obtenir un résultat quasi optimal. On remarque également que le temps de alul utilisépour la reherhe loale dans l'algorithme LE-LAW-K-means et pour l'uni�ation résultats dansl'algorithme DC-LAW-K-means est largement ompensé par un gain de qualité par rapport àl'algorithme DE-LAW-K-means.
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Temps (ms)(g) sonarFig. 4.7 : Évolution de la fontion d'évaluation au ours du temps pour les algorithmes de pondérationglobale4.4.7.3 Conlusion sur le temps de alulLes résultats expérimentaux ont montré que les algorithmes évolutionnaires proposés pourl'optimisation des fontions de oût pour la lassi�ation ave pondération d'attributs étaientrelativement e�ae en terme de temps de alul. En e�et, sur la majorité des ensembles dedonnées testés, les algorithmes les plus e�aes onvergeaient en moins de dix générations.On onstate que le temps de alul néessaire à la reherhe loale à haque génération dansles approhes hybrides est largement ompensé par un fort gain en terme de qualité par rapport àun algorithme darwinien. De même, le temps de alul utilisé pour uni�er les di�érentes solutionsloales dans l'approhe oévolutionnaire (darwinienne) est ompensé par le gain en terme de qualitépar rapport à l'approhe évolutionnaire (darwinienne).4.5 ConlusionLes méthodes de lassi�ation ave pondération d'attributs par optimisations partielles ba-sées sur K-means peuvent être améliorées par des algorithmes génétiques e�aes (algorithmes



88 CHAPITRE 4. ALGORITHMES BASÉS SUR K-MEANSAlgorithme Temps de alul (ms)da1
K-means 1 557 (12)LAW-K-means 1 561 (35)DE-LAW-K-means 5 413 (104)LE-LAW-K-means 7 960 (55)BE-LAW-K-means 7 936 (114)DC-LAW-K-means 5 871 (83)LC-LAW-K-means 8 516 (148)BC-LAW-K-means 8 460 (100)da2
K-means 1 513 (18)LAW-K-means 1 574 (35)DE-LAW-K-means 6 669 (183)LE-LAW-K-means 10 614 (455)BE-LAW-K-means 10 773 (624)DC-LAW-K-means 7 669 (731)LC-LAW-K-means 11 432 (547)BC-LAW-K-means 11 513 (747)da3
K-means 1 957 (533)LAW-K-means 1 758 (506)DE-LAW-K-means 6 178 (751)LE-LAW-K-means 9 242 (642)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 1 712 (15)LE-LAW-K-means 2 698 (26)BE-LAW-K-means 2 645 (28)DC-LAW-K-means 1 839 (24)LC-LAW-K-means 2 801 (15)BC-LAW-K-means 2 813 (131)diabetes
K-means 3 582 (2 617)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)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 (16)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)DC-LAW-K-means 7 340 (346)LC-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)LE-LAW-K-means 23 693 (47)BE-LAW-K-means 23 512 (48)DC-LAW-K-means 8 303 (170)LC-LAW-K-means 23 556 (23)BC-LAW-K-means 23 463 (93)Tab. 4.17 : Temps de alul des algorithmes de pondération loalelamarkien et baldwinien, approhe par oévolution oopérative), permettant ainsi d'obtenir desrésultats meilleurs, de manière plus robuste.Il nous semble également possible de déomposer le problème de manière dissymétrique, enséparant la reherhe des poids de la reherhe des entres. Il devient alors possible d'utiliserdes méthodes de oévolution oopérative dans le as de la reherhe de pondérations globales,en utilisant K populations pour les entres et une population pour les pondérations, ou enore
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Chapitre 5MACLAW:unalgorithmeparapprohemodulairepour lalassi�ationnonsuperviséeavepondérationd'attributs
5.1 IntrodutionNous avons vu dans le hapitre 3 que la plupart des méthodes de lassi�ation non superviséeave pondération loale des attributs étaient des méthodes intégrées. Ces méthodes, tout en étante�aes, sont limitées par la dé�nition qu'elles ont des lasses (lasses basées sur un prototypeou basées sur la densité) et ne sont don pas adaptées à tous les types de données. La famille deméthodes de lassi�ation ave pondération des attributs basées sur K-means présentée dans lehapitre 4 est, par exemple, limitée à des lasses sphériques dans une ertaine métrique et dé�niesen fontion d'un prototype. Or, nous avons vu dans le hapitre 1 qu'il existait une grande variétédans les méthodes de lassi�ation selon le type de lasses que l'on souhaite déouvrir dans lesdonnées. Il est don intéressant de développer une méthode de pondération d'attributs génériquepouvant être utilisée ave n'importe quelle méthode de lassi�ation non supervisée.Nous avons également vu qu'il est di�ile pour ertaines méthodes d'utiliser des pondérationsloales, en partiulier dans le as de méthodes de lassi�ation basées sur une distane inter-lassesomme par exemple l'algorithme CURE.Dans nos travaux, nous nous sommes don intéressés à dé�nir une méthode de lassi�ationnon supervisée intégrant un méanisme de pondération loale des attributs. Cette méthode doitpermettre une �exibilité maximale. Elle doit, d'une part, permettre d'utiliser n'importe quel typede méthode d'extration de lasses (lassi�eurs, algorithmes ad ho, et.) supervisée ou non. D'autrepart, des méthodes di�érentes doivent pouvoir être utilisées simultanément pour réaliser une mêmelassi�ation, notre approhe pouvant ainsi être quali�ée de multi-stratégique dans la mesure oùl'on onsidère que haque méthode utilisée orrespond à une stratégie d'extration di�érente.La méthode que nous proposons s'insrit dans un adre plus général de l'approhe modulairepour la lassi�ation non supervisée. Nous avons dé�ni ette nouvelle approhe qui onsiste àdéomposer le problème de lassi�ation en K lasses en K sous-problèmes d'extration d'unelasse. Nous ommenerons don par détailler l'arhiteture générale de l'approhe modulaire dansla setion 5.2.Nous présenterons ensuite omment ette approhe modulaire peut être utilisée pour dé�nirune méthode de lassi�ation non supervisée ave pondération loale des attributs par approhe



92 CHAPITRE 5. MACLAWenveloppe, en dé�nissant les méthodes d'extration des lasses en fontion de méthodes de lassi-�ation lassiques et des pondérations globales. Cette méthode, appelée MACLAW sera exposéedans la setion 5.3. L'algorithme MACLAW sera évalué dans la setion 5.4, sur di�érents ensemblesde données.Nous terminerons e hapitre par une onlusion dans la setion 5.55.2 Arhiteture générale de l'approhe modulaireUne nouvelle approhe pour la lassi�ation non supervisée appelée approhe modulaire pourla lassi�ation non supervisée (ou lassi�ation modulaire) est proposée ii. Elle onsiste à déom-poser le problème de lassi�ation en K lasses en K sous-problèmes d'extration d'une lasse. Leproblème de lassi�ation revient alors à reherher K extrateurs, mettant en évidene une lassehaun, permettant d'obtenir des lasses pertinentes et omplémentaires. Les données sont alorsprésentées à haun des K extrateurs. Les K lasses obtenues sont alors utilisées pour formerune lassi�ation globale des données. La reherhe des extrateurs se fait par optimisation d'unefontion d'évaluation par un algorithme de oévolution oopérative. La fontion d'évaluation estbasée sur la omplémentarité des lasses ainsi que sur la qualité de haune d'entre elles.Dans ette setion, nous présenterons en détail l'approhe modulaire pour la lassi�ation nonsupervisée. Nous répondrons en partiulier à trois questions :� Comment les lasses sont-elles extraites et la lassi�ation onstruite ? (setion 5.2.1)� Comment est évalué le résultat d'une lassi�ation ? (setion 5.2.2)� Quel est l'algorithme utilisé pour optimiser la fontion de oût ? (setion 5.2.3)Un desriptif général de l'algorithme sera présenté dans la setion 5.2.4.5.2.1 Notions de baseLes extrateurs (Dé�nition 5.1) sont les briques de base de l'approhe modulaire pour lalassi�ation non supervisée. Un extrateur extrait un seul ensemble d'objets, appelé sa lasseextraite de l'ensemble à lassi�er. Un extrateur peut être vu omme un lassi�eur binaire, ar ilherhe deux lasses dans les données : la lasse extraite et la lasse regroupant tous les objetsn'appartenant pas à la lasse extraite. Une telle fontion peut être dé�nie par di�érents proédésomme, par exemple, un seuillage ou une méthode de lassi�ation. Selon l'appliation qui ensera faite, il est possible de dé�nir les extrateurs ad ho, omme par exemple des algorithmesd'extration des routes dans les images de télédétetions.Définition 5.1 (Extrateur et lasse extraite)Un extrateur X est une fontion qui retourne un sous-ensemble X (D) d'un ensemble d'objet D.
X (D) est la lasse extraite de X .Plusieurs extrateurs sont utilisés en parallèle dans un lassi�eur modulaire (Dé�nition 5.2)pour produire une lassi�ation en K lasses.Définition 5.2 (Classifieur modulaire)Un lassi�eur modulaire est un ensemble d'extrateur X = {X1, . . . , XK} où K est le nombre delasses à extraire.L'approhe modulaire pour la lassi�ation non supervisée peut être onsidérée omme uneapprohe multi-stratégique. En e�et, haque extrateur du lassi�eur modulaire peut être dé�niselon une stratégie qui lui est propre.Il est à noter que le nombre d'extrateurs ('est-à-dire le nombre de lasses) n'est pas néessai-rement �xe : une phase d'apprentissage peut en e�et ajouter ou supprimer des extrateurs a�n de



5.2. ARCHITECTURE GÉNÉRALE DE L'APPROCHE MODULAIRE 93déterminer le nombre de lasses dans l'ensemble de données. Dans e mémoire nous n'étudierontependant pas la possibilité de faire évoluer le nombre de lasses.Les extrateurs étant indépendants les uns des autres, les lasses extraites forment une lassi-�ation doue partielle (CDP) : les lasses ne sont pas néessairement disjointes et tous les objetsn'appartiennent pas néessairement à une lasse.
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CFig. 5.1 : Classi�eur modulaireComme indiqué sur la �gure 5.1, les données à lassi�er D sont présentées à haun des Kextrateurs. Chaque extrateur Xk extrait une lasse Xk (D) depuis les données selon une méthodeet des paramètres qui lui sont propres. Les di�érentes lasses extraites sont alors regroupées dansune lassi�ation doue partielle C, 'est-à-dire qu'il peut y avoir des intersetions entre les lasseset des objets non lassés.La notion d'extrateur peut-être étendue à une dé�nition �oue de l'appartenane à une lasse,e qui permet d'avoir une dé�nition plus �ne des lasses extraites (Dé�nition 5.3). L'extrateurproduit alors un sous-ensemble �ou (ang. fuzzy set) auquel orrespond un degré d'appartenane
µ (o) pour haque objet o [Zadeh, 1965℄.Définition 5.3 (Extrateur flou)Un extrateur �ou est une fontion qui retourne un sous-ensemble �ouX (D) d'un ensemble d'objets
D.La lasse extraite X (D) est alors une lasse �oue.A ontrario, les extrateurs présentés dans la dé�nition 5.1 peuvent être quali�és d'extrateursdurs.Un lassi�eur modulaire omposé d'extrateurs �ous, appliqué à un ensemble d'objets D,produira une lassi�ation �oue. Contrairement à beauoup d'algorithmes de lassi�ation �oue,l'équation K∑

k=1

µk (o) = 1 n'est pas néessairement véri�ée, e qui signi�e que des objets peuventavoir un degré d'appartenane prohe de 1 pour plusieurs lasses ou au ontraire un degré d'ap-partenane prohe de 0 quelque soit la lasse.5.2.2 Évaluation de la qualité de la lassi�ationNotre méthode de lassi�ation prévoie une phase d'optimisation (setion 2.2) a�n d'obtenirla meilleure lassi�ation possible. Pour pouvoir la mettre en plae, il est néessaire de dé�niromment sont évalués les résultats d'une lassi�ation par approhe modulaire.Dans le as d'extrateurs durs, la lassi�ation produite est une CDP. Or, à notre onnaissane,auun ritère d'évaluation de la qualité d'une CDP n'a enore été dé�ni. Dans le as d'extrateurs�ous, la lassi�ation produite est une lassi�ation �oue. Cependant, les ritères lassiques d'éva-luation d'une lassi�ation �oue ne sont pas adaptés à une lassi�ation modulaire dé�nie à partir



94 CHAPITRE 5. MACLAWd'extrateurs �ous, ar ils imposent que K∑

k=1

µk (o) = 1. Il est don néessaire de dé�nir de nouveauxritères d'évaluation de la qualité adaptés à la lassi�ation modulaire.Dans une CDP, les lasses sont indépendantes et peuvent don se superposer. Il se peut aussique des objets n'appartiennent à auune lasse. Or, on attend d'une lassi�ation que les lassessoient les plus séparées possibles et qu'il y ait un minimum d'objets atypiques. Les lasses doiventêtre le plus omplémentaires possible et reouvrir un maximum d'objets de l'ensemble de données àlassi�er, 'est-à-dire qu'idéalement une CDP doit être le plus prohe possible d'un partitionnementdes données. Nous dé�nissons pour ela un degré de partitionnement qui sera disuté dans lasetion 5.2.2.1.Cependant, avoir des lasses omplémentaires n'est pas toujours su�sant pour garantir unebonne lassi�ation. Il est en e�et possible qu'une lasse englobe la quasi totalité des objets et quele résultat forme une partition parfaite, mais sémantiquement inohérente. Un seond ritère estdon utilisé a�n de tenir ompte de la qualité interne des lasses extraites a�n d'assurer que leslasses soient le plus homogènes possible. Ce ritère sera disuté dans la setion 5.2.2.2.Les résultats de lassi�ation par approhe modulaire sont don évalués selon deux ritèresqui devront être ombinés d'une manière qui dépendra, entre autres, de l'algorithme d'optimisationmis en ÷uvre.5.2.2.1 Degré de partitionnementNous allons proposer ii un ritère qui a pour but d'évaluer la omplémentarité des lasses. Ceritère se base sur le nombre de hevauhements entre les lasses ainsi que sur la quantité d'objetslassi�és. De manière similaire aux mesures de hevauhement dans les lassi�ations �oues, ommepar exemple l'indie de Bezdek (Dé�nition 1.9), nous souhaitons dé�nir un ritère qui est maximumlorsque la lassi�ation est une partition.Pour ela nous allons d'abord introduire les notions de degré de lassi�ation d'un objet dansune CDP (Dé�nition 5.4) et la notion d'objet k-lassi�é (Dé�nition 5.5).Définition 5.4 (Degré de lassifiation)On note degC (o) = card ({Ci | o ∈ Ci}) le degré de lassi�ation d'un objet, 'est-à-dire le nombrede lasses auxquelles il appartient.Définition 5.5 (Objet k-lassifié)Un objet k-lassi�é dans une CDP C est dé�ni omme un objet tel que degC (o) = k, 'est-à-direun objet qui appartient à k lasses de C et a don été extrait par k extrateurs.
Dk(C) est dé�ni omme l'ensemble de tous les objets k-lassi�és d'une CDP C.De façon évidente, une CDP C sur un ensemble d'objets D est une partition si et seulement si
D1 (C) = D. Le degré de partitionnement doit être maximal dans e as là. Moins il y a d'objets1-lassi�és dans C plus bas sera le degré de partitionnement de C. Réiproquement, le degré departitionnement d'une CDP doit être élevé si le nombre d'objets appartenant à plusieurs lasses etle nombre d'objets non lassi�és est minimal.On pourrait ainsi dé�nir le degré de partitionnement d'une CDP C simplement par le tauxd'objets 1-lassi�és par rapport au nombre d'objets dans D : QP (C) = card(D1(C))

card(D) . Cependant,ette dé�nition n'est pas satisfaisante ar auune di�érene n'est faite entre des objets k-lassi�éset k′-lassi�és ave 2 ≤ k < k′.Une autre dé�nition du degré de partitionnement est don proposée. Pour ela, un degréd'uniité d'appartenane pour haque objet est d'abord dé�ni (Dé�nition 5.6).



5.2. ARCHITECTURE GÉNÉRALE DE L'APPROCHE MODULAIRE 95Définition 5.6 (Degré d'uniité d'appartenane d'un objet)Le degré d'uniité d'un objet o dans une CDP C = {C1, . . . , CK} est dé�ni par :
QO (o, C) =

1

1 + |degC (o)− 1| =





1/2 si o ∈ D0 (C)
1 si o ∈ D1 (C)1/k si o ∈ Dk (C) , ave k ≥ 2où degC (o) est le degré de lassi�ation de o dans C (Dé�nition 5.4)Ainsi, si un objet o est 1-lassi�é dans C alors QO (o, C) = 1, sinon 0 < QO (o, C) < 1. Deplus, pour deux objets o et o′, respetivement k-lassi�é et k′-lassi�é, 2 ≤ k < k′ ⇒ QO (o, C) >

QO (o′, C).Nous pouvons alors dé�nir la qualité sur l'ensemble des objets (Dé�nition 5.7) par la moyennedu degré d'uniité d'appartenane sur tous les objets de D.Définition 5.7 (Degré de partitionnement)On dé�nit le degré de partitionnement d'une CDP C par :
QP (C) =

1

N

∑

o∈D

QO (o, C)Exemple :Sur la table 5.1 sont représentées trois lasses extraites C1 = {o1, o2, o3, o4, o5},
C2 = {o3, o4, o5, o6, o7} et C3 = {o4, o5, o6, o7, o8, o9} d'un ensemble de données
D = {o1, . . . , o10}.L'objet o10 est 0-lassi�é et a don un degré d'uniité de 1/2. Les objets o1, o2, o8et o9 sont 1-lassi�és et ont un degré d'uniité de 1. Les objets o3, o6 et o7 sont2-lassi�és et ont un degré d'uniité de 1/2. Les objets o4 et o5 sont 3-lassi�és etont un degré d'uniité de 1/3.Le degré de partitionnement de la CDP C = {C1, C2, C3} vaut don 2/3.

o1 o2 o3 o4 o5 o6 o7 o8 o9 o10

C1
√ √ √ √ √

C2
√ √ √ √ √

C3
√ √ √ √ √ √

degC 1 1 2 3 3 2 2 1 1 0
QO 1 1 1/2 1/3 1/3 1/2 1/2 1 1 1/2Tab. 5.1 : Évaluation du degré de partitionnement dans une lassi�ation durePropriété 5.1Le degré de partitionnement d'une CDP C sur un ensemble de données D est d'autant plus élevéque C est prohe d'une partition de D et réiproquement.Preuve :Prouvons que si une CDP C est plus prohe d'être une partition de D alors le degré departitionnement sera plus élevé.On voit failement que QP (C) = 1 si et seulement si C est une partition de D. En e�et, si

C est une partition, alors D = D1 (C) et don QO (o, D) = 1, ∀o ∈ D. Ainsi QP (C) = 1.Si C n'est pas une partition, il existe un objet o tel que o /∈ D1 (C) et don QO (o, C) < 1.Ainsi QP (C) < 1.Il n'existe pas de dé�nition exate de e que 'est d'être � prohe d'une partition �. Nousallons ependant montrer que notre ritère est pertinent pour déider si une CDP C est



96 CHAPITRE 5. MACLAWplus prohe d'être une partition qu'une autre CPD C′ en étudiant trois as pour lesquelsela est intuitivement vrai. Dans haun de es trois as, les CDP C et C′ ne di�èrentque pour un objet o. Dans haun des as, on onsidère que la lassi�ation C est plusprohe d'être une partition que C′.Soit deux CDP C et C′ sur un ensemble D à N éléments. On onsidère que le tauxd'objet k-lassi�és dans C (respetivement C′) est de pk (respetivement p′k), ave K∑

k=0

pk =

K∑

k=0

p′k = 1. On a alors QP (C) =
p0

2
+ p1 +

∑

k=2...K

pk

k
(respetivement QP (C′) =

p′0
2

+

p′1 +
∑

k=2...K

p′k
k
).as 1 : C et C′ sont identiques, à la di�érene que o est 1-lassi�é dans C, mais 0-lassi�édans C′. Don :� p0 + 1

N
= p′0� p1 = p′1 + 1

N� pk = p′k, k ∈ [2; K]Alors, QP (C)−QP (C′) = p0

2 + p1 − p′

0

2 − p′1 = 1
2N

, et don QP (C) > QP (C′).as 2 : C et C sont identiques, à la di�érene que o est 1-lassi�é dans C, mais k-lassi�é(ave k ≥ 2) dans C′. Don :� p0 = p′0� p1 = p′1 + 1
N� pk + 1

N
= p′k� ph = p′h, h ∈ [2; K] \ {k}Alors, QP (C)−QP (C′) = p1 + pk

k
− p′1 − p′

k

k
= k−1

k×N
, et don QP (C) > QP (C′).as 3 : C et C′ sont identiques, à la di�érene que o est k-lassi�é dans C, mais k′-lassi�é dans C′, ave 2 ≤ k < k′. Don :� p0 = p′0� p1 = p′1� pk = p′k + 1

N� pk′ + 1
N

= p′k′� ph = p′h, h ∈ [2; K] \ {k, k′}Alors, QP (C)−QP (C′) = pk

k
+ pk′

k′
− p′

k

k
− p′

k′

k′
= k′−k

k×k′×N
, et don QP (C) > QP (C′).Prouvons maintenant la réiproque, 'est-à-dire qu'une CDP est d'autant plus prohed'être une partition que son degré de partitionnement est élevé.Soit deux CDP C et C′, ave Q (C) > Q (C′). Supposons que C′ est plus prohe d'êtreune partition que C. Alors, omme nous l'avons montré, Q (C′) > Q (C) e qui est uneontradition.Le degré de partitionnement peut être étendu à une dé�nition �oue de l'appartenane à unelasse. Ce ritère se di�érenie des mesures lassiques de hevauhement dans une lassi�ation�oue, ar il n'est pas néessaire de véri�er K∑

k=1

µk (o) = 1.Définition 5.8 (Degré d'uniité d'appartenane floue d'un objet)On dé�nit le degré d'uniité d'un objet o dans une CDP �oue C = {C1, . . . , CK} par :
QO (o, C) =

1

2−
(

2× max
Ck∈C

µk (o)

)
+
∑

Ck∈C

µk (o)



5.2. ARCHITECTURE GÉNÉRALE DE L'APPROCHE MODULAIRE 97Cette dé�nition �oue du degré d'uniité d'appartenane d'un objet est bien une extensionà la dé�nition �oue de l'appartenane d'un objet à une lasse de la dé�nition 5.6. En e�et, onvoit failement que si le degré d'appartenane µk (o) ne peut valoir que 0 ou 1, on retombe sur lapremière dé�nition.La dé�nition de degré de partitionnement d'une lassi�ation �oue est identique à la dé�nitionpour une lassi�ation dure (Dé�nition 5.7).Exemple :Sur la table 5.2 sont représentées trois lasses extraites �oues C′
1, C′

2 et C′
3(ave pour fontion d'appartenane µ′

1, µ′
2 et µ′

3) d'un ensemble de données D =
{o1, . . . , o10}. Le degré de partitionnement �ou de la lassi�ation C′ = {C′

1, C
′
2, C

′
3}vaut don environ 0, 52.

o1 o2 o3 o4 o5 o6 o7 o8 o9 o10

µ′
1 0, 9 0, 8 0, 6 0, 7 0, 8 0, 4 0, 1 0, 4 0, 1 0, 3

µ′
2 0, 1 0, 2 0, 6 0, 6 0, 9 0, 7 0, 6 0, 2 0, 2 0, 1

µ′
3 0, 1 0, 2 0, 4 0, 9 0, 9 0, 8 0, 8 0, 6 0, 7 0, 4

QO (�ou) 0, 77 0, 63 0, 42 0, 42 0, 36 0, 43 0, 53 0, 5 0, 63 0, 5Tab. 5.2 : Évaluation du degré de partitionnement dans une lassi�ation �ouePropriété 5.2Le degré de partitionnement d'une lassi�ation �oue C sur un ensemble de données D est d'autantplus élevé que C est prohe d'une partition de D et réiproquement.Preuve :Cette démonstration se base sur le même prinipe que la démonstration de la propriété 5.1.Prouvons que si une CDP C est plus prohe d'être une partition de D alors de degré departitionnement sera plus élevé.Soit deux lassi�ations �oues C et C′ sur un ensemble D de N éléments. On note µ (o)et µ′ (o) les degrés d'appartenane de o dans C et dans C′.Dans haun des deux as présentés i-dessous, les distributions C et C′ ne di�èrent quepour un objet o. Dans haun des as, on onsidère intuitivement que la lassi�ation Cest plus prohe d'être une partition de D que C′.as 1 : C et C′ sont identiques sauf pour un objet o : max
Ck∈C

µk (o) > max
C′

k
∈C′

µ′
k (o). On note

δ = max
Ck∈C

µk (o)− max
C′

k
∈C′

µ′
k (o) (don δ > 0).Comme 1

QO(o,C) = 2−
(

2× max
Ck∈C

µk (o)

)
+
∑

Ck∈C

µk (o) = 2−
(

2× max
C′

k
∈C′

µ′
k (o)

)
+

∑

C′

k
∈C′

µ′
k (o)− δ, on a QO (o, C) > QO (o, C′).Or QP (C)−QP (C′) = 1

N
Qo (o, C)− 1

N
Qo (o, C′), don QP (C) > QP (C′).as 2 : C et C′ sont identiques sauf pour un objet o : max

Ck∈C
µk (o) = max

C′

k
∈C′

µ′
k (o) et ∃k |

µk (o) < µ′
k (o). On note δ = µk (o)− µ′

k (o) (don δ < 0).Comme 1
QO(o,C) = 2−

(
2× max

Ck∈C
µk (o)

)
+
∑

Ck∈C

µk (o) = 2−
(

2× max
C′

k
∈C′

µ′
k (o)

)
+

∑

C′

k
∈C′

µ′
k (o) + δ, on a QO (o, C) > QO (o, C′).Or QP (C)−QP (C′) = 1

N
Qo (o, C)− 1

N
Qo (o, C′), don QP (C) > QP (C′).La preuve de la réiproque est identique à elle de la démonstration de la propriété 5.1.



98 CHAPITRE 5. MACLAW5.2.2.2 Qualité interne des lassesLe degré de partitionnement n'est pas toujours su�sant pour évaluer de manière �able laqualité d'une lassi�ation. Il est en e�et possible qu'une lasse englobe la quasi totalité des objetset que le résultat forme une partition parfaite, mais sémantiquement inohérente. Nous dé�nissonsdon un seond ritère basé sur la qualité interne des lasses extraites a�n d'assurer que les lassessoient les plus homogènes possible. Nous n'utilisons pas ii un ritère d'évaluation inter-lasses a�nde garder notre approhe générale. En e�et, haque lasse a pu être extraite selon une dé�nitiondi�érente de e qu'est une lasse, e qui rend impossible l'utilisation d'une mesure inter-lasses.L'évaluation de la qualité interne des lasses va dépendre des méthodes d'extration utilisées.N'importe quel ritère, pour peu qu'il prenne ses valeurs [0; 1], est utilisable dans notre méthode,omme par exemple la ompaité d'une lasse. Ce ritère est totalement dépendant de l'appliationet ne peut être hoisi a priori. Partant de e ritère, nous pouvons dé�nir un indie de qualitéinterne des lasses par une moyenne géométrique sur l'ensemble des lasses (Dé�nition 5.9).Définition 5.9 (Qualité interne des lasses)On dé�nit la qualité des lasses d'une répartition par :
QI (C) = K

√ ∏

Ci∈C

qI (Ci)où qI (Ci) est un ritère de qualité d'une lasse qui prend ses valeurs dans [0; 1].5.2.3 OptimisationLes ritères d'évaluation dé�nis dans la setion 5.2.2 permettent de juger de la qualité d'unelassi�ation réalisée à partir d'un lassi�eur modulaire. Un algorithme d'optimisation peut alorsêtre utilisé pour � déouvrir � des extrateurs produisant des lasses pertinentes et omplémen-taires. Cette méthode doit faire évoluer simultanément les K extrateurs, de sorte que les lassesextraites maximisent les deux ritères d'évaluation.Les extrateurs pouvant être dé�nis de manières très variés, il est di�ile de dé�nir uneméthode d'optimisation générale par hill-limbing , desente de gradient, ou programmation linéairear la fontion d'optimisation ne peut pas être aisément exprimable par une fontion mathématique.Nous avons don hoisi d'utiliser les algorithmes évolutionnaires, plus préisément les algorithmesde oévolution oopérative, omme méthode d'optimisation.Nous présenterons dans ette setion omment sont enodés les individus (setion 5.2.3.1),quelle est la fontion à optimiser (setion 5.2.3.2) et omment sont évalués les individus (se-tion 5.2.3.3). Nous présenterons également omment sont initialisés (setion 5.2.3.4) et modi�és(setion 5.2.3.5) les individus représentatifs de haque population.5.2.3.1 Enodage des individus : génotype et phénotypeL'enodage d'un extrateur dans un hromosome va dépendre de la méthode d'extrationemployée. Si l'extration est réalisée par des seuillages sur les di�érents attributs, l'extrateurpeut-être alors enodé simplement par l'ensemble des seuils. Pour des méthodes d'extration plusomplexes, un extrateur peut être enodé par un arbre syntaxique représentant la fontion àutiliser pour extraire la lasse (programmation génétique).Dans une approhe évolutionnaire, le génotype d'un individu ontient l'enodage de l'ensembledes extrateurs. Le phénotype d'un tel individu est toujours une CDP (dans le as d'extrateursdurs) ou une lassi�ation �oue (dans le as d'extrateurs �ous). La lassi�ation est simplementobtenue par l'appliation des extrateurs enodés dans l'individu à un ensemble de données D.



5.2. ARCHITECTURE GÉNÉRALE DE L'APPROCHE MODULAIRE 99Cependant, le prinipe même de l'approhe modulaire pour la lassi�ation non superviséepermet une déomposition naturelle du problème et une approhe par oévolution oopérativesymétrique peut être mise en ÷uvre de manière évidente. Pour ela, K populations d'extrateurssont utilisées. Dans ette approhe, le génotype d'un individu ontient uniquement l'enodaged'un extrateur. Le phénotype d'un tel individu est alors une lasse extraite dure (dans le asd'extrateurs durs) ou �oue (dans le as d'extrateurs �ous), obtenue par appliation de l'extrateurenodé dans l'individu à l'ensemble de données D.5.2.3.2 Fontion d'évaluationL'évaluation d'une CDP se fait par deux ritères : le degré de partitionnement (Dé�nition 5.7)et la qualité interne des lasses (Dé�nition 5.9). Nous herhons don à optimiser simultanément esdeux ritères. Or la plupart des méthodes d'optimisation, en partiulier les algorithmes génétiques,permettent d'optimiser une seule fontion d'évaluation. L'optimisation multiobjetif n'est pas unproblème trivial ar l'amélioration d'une solution sur un ritère d'évaluation ne garantit pas uneaméliorations sur les autres ritères. De nombreuses reherhes ont été menées à e sujet [Fonseaet Fleming, 1995 ; Tan et al., 2005℄ et plusieurs approhes ont été proposées, omme par exemple :� l'agrégation de plusieurs ritères en un seul peut se faire par une moyenne arithmétique ougéométrique pondérée, par un simple produit ou par toute autre fontion ;� l'utilisation de priorités dans les objetifs onsiste à trier les individus dans l'ordre lexiogra-phique selon la priorité de haun des objetifs. Dans notre as, il n'existe auune prioritéentre les ritères d'évaluations ;� un individu Ii,g est dit dominé au sens de Pareto s'il existe au moins un individu Ij,gmeilleur sur tous les ritères d'évaluation. On onsidère alors tous les individus non dominésau sens de Pareto omme les meilleurs individus de la population, en leur a�etant unequalité maximale pour ette génération. On reherhe alors parmi les individus restant lesindividus non dominés, pour leur a�eter une qualité un peu moins élevée. Le proessus estalors répété jusqu'à e que tous les individus soient évalués ;� une population peut être divisée en plusieurs sous-populations (une par objetif). Les indivi-dus d'une population sont évalués selon un seul des objetifs (qui di�ère bien entendu d'unesous-population à l'autre). Par moment, les meilleurs individus de haque sous-populationsont mélangés ave les autres pour permettre l'optimisation de tous les ritères. Cette mé-thode est ependant di�ile à mettre en oeuvre, en partiulier dans le as de la oévolutionqui utilise déjà plusieurs populations.Bien que haune de es méthodes aurait pu être employée, a�n de simpli�er l'implantation denotre méthode et de véri�er sa faisabilité, nous avons hoisi d'agréger les deux ritères en un seul parun simple produit : ainsi un individu c fois meilleur sur un des deux ritères d'évaluation aura c foisplus de hane d'être séletionné dans un proessus de séletion par roue de loterie. L'algorithmeaura don pour objetif de maximiser l'indie de qualité d'une CDP (Dé�nition 5.10).Définition 5.10 (Indie de qualité d'une CDP)La qualité d'une CDP C est dé�nie par :
QCDP (C) = QP (C)×QI (C)5.2.3.3 Évaluation des individusDans la setion 5.2.3.2, nous avons présenté la fontion que l'algorithme oévolutionnaire doitoptimiser. Il reste ependant à dé�nir omment les individus sont évalués.Dans une approhe évolutionnaire, un individu est évalué en fontion de l'indie de qualitéd'une CDP (Dé�nition 5.10). Les K lasses sont extraites à partir d'un ensemble de données D enfontion des K extrateurs enodés dans l'individu. L'individu est alors évalué selon la qualité dela CDP formée à partir des di�érentes lasses extraites.



100 CHAPITRE 5. MACLAWCependant, dans le as de notre approhe par oévolution oopérative, l'évaluation d'un indi-vidu est plus omplexe. Chaque individu ne produit qu'une partie de la solution (une lasse). Lasolution globale (une lassi�ation en K lasses) est onstruite en fontion des autres populations.Comme ela a été présenté dans la setion 2.4, il est préférable d'évaluer un individu dans un en-vironnement simple ou multiple, 'est-à-dire en fontion d'un ou plusieurs individus représentatifsde haune des autres populations, dé�nis par les meilleurs individus déouverts dans haune despopulations.Soit p le nombre d'individus représentatifs d'une population. On note alors
∆g =

{
∆1,g, . . . , ∆p,g

} l'environnement à la g-ième génération ave ∆i,g =
{
∆i,g

1 , . . . , ∆i,g
K

} où
∆i,g

k est la lasse extraite par le i-ième individu représentatif de la k-ième population à la g-ièmegénération.Définition 5.11 (Évaluation d'un individu)Un individu Ii,g
k enode un extrateur X i,g

k qui permet d'obtenir une lasse extraite X i,g
k (D).L'individu Ii,g

k est évalué par :
Q
(
Ii,g
k

)
= max

C∈∆g(X
i,g

k
(D))

(Q (C))où ∆g
(
X i,g

k (D)
)

=
{{

∆p1,g
1 , . . . , X i,g

k (D) , . . . , ∆pK ,g
K

}
| ph ∈ [1; p] , ∀h ∈ [1; K] \ {k}

}.Plus simplement dans le as d'un environnement simple ('est-à-dire si p = 1), la qualité d'unindividu Ii,g
k est donnée par :

Q
(
Ii,g
k

)
= Q

(
∆1,g

(
X i,g

k (D)
))où ∆1,g

(
X i,g

k (D)
)

=
{
∆1,g

1 , . . . , X i,g
k (D) , . . . , ∆1,g

K

}.Exemple :Soit un ensemble D = {o1, . . . , o10} et ∆1,g
1 = {o1, o2, o3, o4}, ∆1,g

2 = {o3, o4, o5, o6}et ∆1,g
3 = {o5, o6, o7} les lasses extraites dures des individus représentatifs, ave

qI

(
∆1,g

1

)
= 0, 8, qI

(
∆1,g

2

)
= 0, 7 et qI

(
∆1,g

3

)
= 0, 6.L'évaluation d'un individu Ii,g

2 permettant d'obtenir une lasse extraite X i,g
2 (D) =

{o7, o8, o9} ayant une qualité interne qI

(
X i,g

2 (D)
)

= 0, 8 se fait en évaluant laqualité de la CDP ∆1,g
(
X i,g

2 (D)
)

=
{
∆1,g

1 , X i,g
2 (D) , ∆1,g

3

}, omme indiqué surla table 5.3, QP

(
Ii,g
2

)
= 0, 9. Ainsi Q

(
Ii,g
2

)
= 0, 9× 3

√
0, 8× 0, 8× 0, 6 ≃ 0, 58.

o1 o2 o3 o4 o5 o6 o7 o8 o9 o10

∆g
1,1

√ √ √ √

X i,g
2 (D)

√ √ √

∆g
3,1

√ √ √

degC 1 1 1 1 1 1 2 1 1 0
QO 1 1 1 1 1 1 1/2 1 1 1/2Tab. 5.3 : Évaluation d'un individu dans une approhe oévolutionnaire



5.2. ARCHITECTURE GÉNÉRALE DE L'APPROCHE MODULAIRE 1015.2.3.4 Initialisation des individus représentatifsComme ela a été exposé dans la setion 2.4.4.2, les individus représentatifs ne sont pas dé�nisà la première génération. Pour dé�nir ∆1, nous avons vu qu'il existe deux méthodes : les olla-borations arbitraires et l'utilisation d'une méthode d'initialisation. Les ollaborations arbitrairesonsistent à évaluer un ertain nombre de ollaborations entre individus de haque population etde hoisir les meilleurs omme individus représentatifs. L'utilisation d'une méthode d'initialisationonsiste à utiliser le résultat d'un autre algorithme d'optimisation a�n de se plaer dans une zonefavorable de l'espae de reherhe.Une méthode d'initialisation des individus représentatifs n'a besoin que de déouvrir le phé-notype des individus représentatifs, pas leur génotype. Ainsi, dans un algorithme de lassi�ationmodulaire, le génotype orrespond à l'enodage des extrateurs et le phénotype aux lasses ex-traites. La méthode d'initialisation des individus représentatifs doit don déouvrir un ensemble delasses. Une méthode de lassi�ation lassique peut être utilisée omme méthode d'initialisationdes individus représentatifs, omme par exemple les méthodes K-means, COBWEB ou EM.Comme ela est illustré sur la �gure 5.2, une lassi�ation est e�etuée à partir des données
D, ave un algorithme Minit. Une lassi�ation Cinit est alors obtenue. S'il est possible de dé�nirle nombre de lasses de l'algorithme (omme 'est le as pour K-means par exemple), elui-i doitêtre on�guré pour déouvrir K lasses ('est-à-dire une lasse par population) ; haque lasse de
Cinit sera alors utilisée pour dé�nir le phénotype d'un individu représentatif d'une population.Dans le as ontraire (omme 'est le as pour COBWEB), l'algorithme doit être on�guré pourtrouver au moins K lasses ; K lasses seront alors hoisies pour dé�nir le phénotype d'un individureprésentatif d'une population.Si la méthode d'initialisation utilisée est un algorithme produisant une lassi�ation dure etque et algorithme déouvre K lasses (e qui est as par exemple si l'on utilise l'algorithme K-means omme méthode d'initialisation), le degré de partitionnement de la lassi�ation initiale estalors maximal. Cela n'est ependant pas gênant étant donné que les lassi�ations sont évaluéesselon deux ritères, le degré de partitionnement et la qualité interne des lasses.L'utilisation d'un environnement multiple permet de garantir une diversité et don unemeilleure évaluation des individus. Cependant les individus représentatifs d'une population Pkdoivent être représentatifs de la lasse Ck. Les lasses des individus représentatifs doivent êtresu�samment similaires entre elles (elles doivent orrespondre à la même nihe de l'éosystème).Si deux individus représentatifs d'une même population sont trop di�érents, 'est que l'un d'euxorrespond plut�t à une autre population. Il est di�ile de mettre en ÷uvre une méthoded'initialisation permettant d'obtenir des individus représentatifs représentants des lassessimilaires en utilisant des méthodes de lassi�ation non supervisée. Dans le as d'unenvironnement multiple, il est don préférable que l'évaluation des individus de la premièregénération ne se fasse que dans un environnement simple.
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KFig. 5.2 : Initialisation des individus représentatifs par une méthode de lassi�ation



102 CHAPITRE 5. MACLAW5.2.3.5 Modi�ation des individus représentatifsÀ la �n de haque génération, les p individus représentatifs de haque population sont mis àjour en fontion des p meilleurs individus de haune des populations. On note B1,g
k , . . . , Bp,g

k leslasses extraites par les p meilleurs individus de la population P g
k à la g-ième génération. Combgest l'ensemble des CDP qu'il est possible de onstruire en utilisant pour la k-ième lasse les lassesextraites ∆i,g

k ou Bi,g
k ave i = 1, . . . , p (on a don card (Combg) = (2× p)K).

∆1,g+1 est dé�nie omme la meilleure CDP de Combg. Si p > 1, les lasses des meilleuresombinaisons sont utilisées. Cependant, a�n d'assurer la diversité des individus représentatifs, unemême lasse ne peut pas servir à dé�nir plusieurs individus représentatifs d'une population. Don,s'il y a p individus représentatifs dans haque population, les p meilleures ombinaisons au moinsseront étudiées pour dé�nir es individus représentatifs à la génération suivante.Exemple :Dans un problème de lassi�ation en trois lasses, ave deux individus représen-tatifs par population, l'évaluation des ombinaisons est présentée sur la table 5.4(dans l'ordre déroissant de qualité). Les individus représentatifs hoisis sont alors
B1,g

1 , ∆1,g
2 , ∆1,g

3 , ∆1,g
1 , B2,g

2 et B2,g
3 (en gras dans la table). Ainsi ∆1,g+1 ={

B1,g
1 , ∆1,g

2 , ∆1,g
3

} et ∆2,g+1 =
{
∆1,g

1 , B2,g
2 , B1,g

3

}.Combinaison Qualité{
B

1,g

1
,∆1,g

2
,∆1,g

3

}
0, 56{

∆
1,g

1
, ∆1,g

2 , ∆1,g
3

}
0, 54{

B1,g
1 , B2,g

2
, ∆1,g

3

}
0, 53{

∆1,g
1 , B1,g

2 , ∆1,g
3

}
0, 52{

∆2,g
1 , ∆2,g

2 , B1,g

3

}
0, 46... ...Tab. 5.4 : Évaluation des ombinaisons5.2.4 Desriptif de l'algorithmeEn nous basant sur les notions présentées dans les setions préédentes, nous pouvons dérirenotre algorithme modulaire de lassi�ation non supervisée.Étape 0 � initialisation� les individus représentatifs sont initialisés (par oopérations arbitraires ou par l'utilisa-tion d'une méthode d'initialisation) ;� les individus sont initialisés aléatoirement.À haque génération g, la proédure suivante est répétée jusqu'à atteindre un ritère d'arrêt(évaluation satisfaisante, nombre de génération maximale) :Étape 1 � évaluation des individus� les lasses sont extraites à partir de haun des individus ;� les individus sont évalués en fontion de leur lasse extraite et des individus représen-tatifs ;� les meilleurs individus de haque population sont séletionnés.Étape 2 � mise à jour des individus représentatifs



5.3. APPROCHE MODULAIRE POUR PONDÉRATION D'ATTRIBUT 103Les individus représentatifs sont mis à jours en fontion des meilleurs individus de haunedes populations et des individus représentatifs de la génération ourante.Étape 3 � reprodutionDe nouveaux individus sont réés par reprodution (par les opérateurs de séletion, deroisement et de mutation), indépendamment dans haque population.5.3 Approhe modulaire pour la lassi�ation non superviséeave pondération d'attributL'approhe modulaire pour la lassi�ation non supervisée présentée dans la setion 5.2 peutêtre utilisée pour dé�nir une méthode de lassi�ation ave pondération loale des attributs parapprohe enveloppe. Dans ette setion nous allons présenter une nouvelle méthode appelée MA-CLAW (Modular Approah for Clustering with Loal Attribute Weighting).MACLAW est basé sur l'observation suivante : l'utilisation, de manière globale, de pondéra-tions pertinentes pour une lasse Ck peut permettre de mettre en évidene la lasse Ck, les autreslasses pouvant être onfondues entre elles. Ainsi, si l'on produit di�érentes lassi�ations, en uti-lisant pour haune des pondérations globales di�érentes, des lasses pertinentes vont apparaîtredans ertaines lassi�ations mais pas dans d'autres. Une ombinaison de es di�érentes lassi�a-tions, en hoisissant pour haune les lasses pertinentes mises en évidene, pourrait amener à laonstrution d'une lassi�ation judiieuse des données. Cette approhe a don l'avantage de n'uti-liser que des pondérations globales pour déouvrir les lasses, e qui permet d'utiliser n'importequel type d'algorithme de lassi�ation, tout en permettant aussi de onstruire une lassi�ationave pondération loale des attributs.Ce prinipe peut être mis en ÷uvre dans une approhe modulaire : l'extration d'une lasse sefait alors en réalisant une lassi�ation des données selon une méthode quelonque et en utilisantdes pondérations globales, puis en hoisissant, selon un ertain ritère, une des lasses obtenuesomme lasse extraite.Dans ette setion, nous exposons la méthode MACLAW onstruite sur des extrateurs baséssur des lassi�eurs. Cette méthode peut produire des lassi�ations dures ou �oues (setion 5.3.1).Nous présenterons ensuite l'enodage des extrateurs dans l'algorithme génétique intégré dansMACLAW ainsi que les opérations génétiques qui sont utilisées (setion 5.3.2).5.3.1 Extrateurs basés sur des lassi�eursDans MACLAW, un extrateur est dé�ni en fontion d'une méthode de lassi�ation donnéepar l'utilisateur (Dé�nition 5.12).Définition 5.12 (Extrateur basé sur un lassifieur)Un extrateur basé sur un lassi�eur est un triplet X = (M, w, s), où M est une méthode delassi�ation, w un veteur de poids {w1, . . . , wn} et s un ritère de séletion d'une lasse.Le proessus d'extration d'une lasse est présenté sur la �gure 5.3. L'appliation de la méthode
M sur un ensemble de données D en utilisant le veteur global de poids w permet d'obtenir unensemble de lasses Mw (D) =

{
C1, C2, . . . , CKw

M

} (le nombre de lasses obtenues Kw
M dépend à lafois de la méthode employée et du veteur de poids utilisé). La lasse extraite X (D) est alors lalasse qui maximise le ritère s, 'est-à-dire X (D) = Argmax

Ck∈Mw(D)

(s (Ck)).Le ritère s peut être dé�ni de di�érentes manières. Nous proposons ii 2 ritères de séletion.La séletion de la lasse extraite par un ritère �xe se fait en utilisant un ritère de qualité delasse, omme par exemple l'indie de qualité de Wemmert et Gançarski pour une lasse [Wemmert
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D
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M
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Mw (D)
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soo

X (D)Fig. 5.3 : Extrateur basé sur un lassi�euret al., 2000℄. Cette approhe onsiste à hoisir la meilleure lasse parmi elles obtenues par laméthode de lassi�ation M . Le désavantage de e ritère est qu'il néglige toutes les autres lassesqui peuvent s'avérer être plus adaptée aux autres lasses de la CDP et don produire un meilleurrésultat.La séletion de la lasse extraite en fontion d'autres lasses se fait en utilisant des lasses deréférene C1, . . . , Ck−1, Ck+1, . . . , CK . On onsidère alors Xk (Mk, wk, s) un extrateur dé�ni parun lassi�eur. On note Mw
k (D) =

{
Ck,1, Ck,2, . . . , Ck,Kw

M

} le résultat de la lassi�ation obtenue,sur les données D, par la méthode Mk et les poids w. La lasse extraite par Xk est alors :
Xk (D) = Argmax

{Ck,h∈Mw
k

(D)}
Q ({C1, . . . , Ck−1, Ck,h, Ck+1, . . . , CK})La lasse extraite est don hoisie en fontion de la qualité de la lassi�ation obtenue aveles lasses de référene. Cette méthode de séletion s'étend failement à un nombre quelonque delasses de référene.Cette méthode de séletion peut être utilisée de deux manières di�érentes selon qu'il s'agissed'évolution lassique ou de oévolution oopérative. Dans le as d'une évolution lassique, la lasseextraite d'un extrateur Xk va dépendre des lasses obtenues par les lassi�eurs dé�nissant lesextrateurs pour les autres lasses. Dans le as de la oévolution oopérative, la lasse extraite seradé�nie en fontion des lasses des individus représentatifs.Pour étendre la notion d'extrateurs dé�nis par des lassi�eurs à des extrateurs �ous, il fautdé�nir une fontion d'appartenane selon la méthode employée.Pour les méthodes produisant des lassi�ations �oues (omme Fuzzy-C-means), on peut utili-ser les degrés d'appartenane aux lasses données par l'algorithme, mais souvent e degré d'appar-tenane est dépendant du nombre de lasses ar K∑

k=1

µk (o) = 1. En partiulier, un objet atypiqueaura 1/K omme degré d'appartenane, ette valeur dépendant du nombre de lasses.Il est en fait possible de dé�nir des extrateurs �ous à partir de toute méthode de lassi�ationbasée sur un entre de lasse, même pour des méthodes proposant des lasses dures (omme parexemple K-means, Fuzzy-C-means ou SOM). Nous proposons que le degré d'appartenane d'unobjet o à un lasse Ck dans une lassi�ation C soit dé�ni en fontion du rapport entre la dis-tane entre o et le entre de Ck et elle entre o et les entres des autres lasses de l'extrateur(Dé�nition 5.13).Définition 5.13 (Degré d'appartenane à une lasse définie par un entre)Soit C = {C1, . . . , CK} une lassi�ation dont toutes les lasses sont dé�nies dans le même espae,'est-à-dire selon la même pondération des attributs, et c = {c1, . . . , cK} les entres des lasses de
C (ck est le entre de la lasse Ck).



5.3. APPROCHE MODULAIRE POUR PONDÉRATION D'ATTRIBUT 105Le degré d'appartenane d'un objet o à la lasse Ck est dé�ni par :
µk(o) =

{
exp

(
− ln

(
1
ϕ

)
×
(

d(o,ck)
d(o,cmin)

)α) , si d (o, cmin) 6= 0

0, sinonave cmin = Argmin
ci∈c
i6=k

(d (o, ci)) le entre de lasse le plus prohe de o di�érent de ck et ave α > 0et 0 < ϕ < 1.Le paramètre ϕ est le degré d'appartenane de o à Ck lorsque o se trouve à la frontière dela lasse (don que d (o, ck) = d (o, cmin)). Si l'objet o appartient à la lasse Ck, 'est-à-dire que
d (o, ck) < d (o, cmin), alors µCk

(o) > ϕ. Si au ontraire o n'appartient pas à la lasse Ck, 'est-à-direque d (o, ck) > d (o, cmin), alors µCk
(o) < ϕ.Le paramètre α va modi�er le niveau de �ou de la fontion d'appartenane : plus α est élevé,plus la lasse sera �dure� (quand α tend vers +∞, µk(o) tend vers une dé�nition binaire del'appartenane aux lasses).Un extrateur �ou X = (M, w, s) ave M une méthode basée sur les entres des lassesva aluler le degré d'appartenane des objets à la lasse extraite en fontion des lasses nonséletionnées. Le degré d'appartenane des objets à la lasse extraite se fait simplement en alulantle degré d'appartenane à X (D) dans Mw (D).5.3.2 Génotype des individus et opérations génétiquesDans une première étude, a�n de valider notre approhe et d'en véri�er la faisabilité et l'e�-aité, nous utilisons une méthode unique, qui reste �xe au ours de l'apprentissage, pour tous lesextrateurs. Seules les pondérations des attributs évoluent, les individus ne seront don représentésque par les pondérations utilisées.Dans une approhe évolutionnaire, haque individu enode un ensemble de K extrateurs. Lehromosome du i-ième individu à la g-ième génération W i,g =

(
W i,g

1 , . . . , W i,g
K

) est alors onstituédes poids sur haque attributs pour haque extrateur W i,g
k =

(
wi,g

k,1, . . . , w
i,g
k,n

) (Fig. 5.4).Chromosome W i,g
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KFig. 5.4 : Un hromosome dans une approhe évolutionnaireDans notre approhe oévolutionnaire, haque individu est un extrateur. Un hromosome estalors onstitué des poids sur haque attribut pour et extrateur. On note W i,g

k =
(
wi,g

k,1, . . . , w
i,g
k,n

)le hromosome du i-ième individu de la k-ième population à la génération g (Fig. 5.5).
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kFig. 5.5 : Un hromosome dans une approhe oévolutionnaireLes opérations génétiques utilisées sont les suivantes :� initialisation : une valeur réelle (entre 0 et 1) est hoisie aléatoirement pour haque gène ;



106 CHAPITRE 5. MACLAW� roisement : un roisement uniforme est utilisé ar sinon l'ordre des attributs (hoisi arbi-trairement) aurait une in�uene sur les roisements, omme ela a été dit dans le hapitre 2 ;� mutation : une nouvelle valeur réelle est générée aléatoirement pour haque gène mutant.5.4 Évaluation de la méthode MACLAWNous avons évalué l'e�aité de la méthode de la même façon que les algorithmes évolution-naires basés sur K-means dans le hapitre 4. Nous avons réalisé les tests sur les mêmes ensemblesde données selon les mêmes ritères d'évaluation.Nous allons tout d'abord présenter les paramètres utilisés dans les di�érentes variantes de laméthode (setion 5.4.1), puis nous omparerons les di�érents algorithmes selon la fontion d'éva-luation que nous avons dé�ni dans e hapitre (setion 5.4.2). Nous évaluerons ensuite la pertinenedes résultats de lassi�ation obtenus en les omparant à une lassi�ation optimale (setion 5.4.3).Nous évaluerons également la stabilité des résultats dans la setion 5.4.4, les pondérations obtenuesdans la setion 5.4.5, ainsi que le temps de alul dans la setion 5.4.6.5.4.1 Con�guration des algorithmesL'algorithme MACLAW a été testé en utilisant des extrateurs dé�nis à partir de la méthodede lassi�ation K-means ou de la méthode EM. Dans haun des as, le nombre de générationsa été �xé à 100 et le nombre d'individus par population à 20. Le nombre de lasses (et don depopulations) est �xé au nombre de lasses présentes dans l'ensemble de données testé. A�n devalider notre approhe, nous avons hoisi de n'évaluer les algorithmes qu'en utilisant des valeursstandard pour les di�érents paramètres spéi�ques aux algorithmes génétiques et de ne pas étudierl'in�uene de haun d'eux. Nous avons don utilisés les paramètres suivant :� le taux de roisement est �xé à 70 % ;� le taux de mutation est �xé à 5 % ;� la séletion proportionnelle (roulette wheel seletion) est utilisée.Les autres paramètres de l'algorithme sont les suivants :� l'algorithme utilisé pour dé�nir les extrateurs (K-means ou EM) ;� le type d'extrateurs (durs ou �ous) ;� le nombre d'individus représentatifs ;� le ritère de séletion de la lasse extraite (par un ritère �xe WGq ou en fontion desindividus représentatifs) ;� la tehnique d'initialisation des individus représentatifs (par ollaborations arbitraires oupar un algorithme de lassi�ation) ;� la distane utilisée pour l'algorithme K-means (distane eulidienne, L2, ou distane deManhattan, L1).Nous avons déidé de faire varier la distane utilisée ar les lasses peuvent prendre des formesplus faile à déouvrir dans une distane plut�t qu'une autre.A�n d'évaluer l'in�uene des divers paramètres, nous les avons fait varier à partir d'une on�-guration standard.Dans la on�guration standard (notée fg. stand.), les extrateurs sont basés sur K-means etproposent des lasses dures. Le nombre d'individus représentatifs par population est �xé à 3 et laséletion de la lasse extraite se fait en fontion des individus représentatifs. Ceux-i sont initialiséspar les lasses obtenues par l'algorithme K-means. La distane L2 est utilisée. Le ritère de qualitéinterne des lasses utilisé est elui de Wemmert et Gançarski.A�n de véri�er l'importane de haun des paramètres que nous avons dé�nis, inq autreson�gurations sont dérivées de la on�guration fg. stand. :



5.4. ÉVALUATION DE LA MÉTHODE MACLAW 107� dans la on�guration fg. arb., les individus représentatifs sont initialisés par des ollabora-tions arbitraires ;� dans la on�guration fg. WG, la lasse extraite est séletionnée en fontion d'un ritère�xe WGq ;� dans la on�guration fg. 1 rep., un seul individu représentatif par population est utilisé ;� dans la on�guration fg. �ou, les lasses extraites sont �oues en utilisant la dé�nition 5.13,ave ϕ = 1/2 et α = 3 (les premières expérienes ont montré que es paramètres avaient peud'in�uene sur les résultats) ;� dans la on�guration fg. L1, la distane L1 est utilisée.Une dernière on�guration a été testée (notée fg. EM ). Les extrateurs sont basés sur EMet proposent des lasses �oues. Le nombre d'individus représentatifs par population est �xé à 3et la séletion de la lasse extraite se fait en fontion des individus représentatifs. Ceux-i sontinitialisés par les lasses obtenues par l'algorithme EM. Il n'existe pas à notre onnaissane unritère normalisé entre 0 et 1 permettant d'évaluer les lasses fournies par EM. Les lassi�ationsont don été uniquement évaluées en fontion du degré de partitionnement, sans tenir ompte dela qualité interne des lasses. Le degré d'appartenane des objets aux lasses est basé sur eluiproposé par EM.Les di�érentes on�gurations testées sont présentées sur la table 5.5.Type Nombre Séletion de InitialisationCon�guration Algorithme d'extrateurs d'individus la lasse des individus Distanereprésentatifs extraite représentatifsfg. stand. K-means durs 3 individus
K-means L2représentatifsfg. arb. K-means durs 3 individus ollaborations

L2représentatifs arbitrairesfg. WG K-means durs 3 WGq K-means L2fg. 1 rep. K-means durs 1 individus
K-means L2représentatifsfg. �ou K-means �ous 3 individus
K-means L2représentatifsfg. L1 K-means durs 3 individus
K-means L1représentatifsfg. EM EM �oue 3 individus EM �représentatifsTab. 5.5 : Con�gurations de MACLAW testéesCes di�érentes on�gurations ont été omparées à l'algorithme K-means selon les distanes L2et L1 ou à l'algorithme EM (selon la méthode utilisée pour dé�nir les extrateurs). Les méthodestestées étant toutes non déterministes, nous présentons des résultats orrespondant à une moyennesur 100 exéutions (l'éart type est préisé entre parenthèses).5.4.2 Comparaison selon la fontion d'évaluationNous allons tout d'abord tester di�érentes on�gurations selon la fontion d'évaluation utiliséedans l'algorithme génétique, 'est-à-dire selon le degré de partitionnement, la qualité interne deslasses et la qualité d'une CDP qui est le produit des deux préédents (Tab. 5.6). Dans ette setion,nous allons omparer les di�érentes on�gurations basées sur K-means, produisant des lasses dureset utilisant la distane L2. Les autres on�gurations ne sont en e�et pas omparables, l'évaluationdu degré de partitionnement par des extrateurs �ous (on�guration fg. �ou) étant trop di�érentsdes valeurs obtenues ave des extrateurs dures et la distane utilisée pouvant également avoir unein�uene (on�guration fg. L1).On remarque que la on�guration fg. WG, où la séletion des lasses se fait en fontion duritère �xe WGq, produit toujours un moins bon résultat selon le degré de partitionnement, la



108 CHAPITRE 5. MACLAWqualité interne des lasses et don sur la qualité totale (sauf sur les ensembles de données da2 etda3).On voit également que, sur l'ensemble de données iris, la on�guration fg. arb., où l'initia-lisation des individus représentatifs se fait par des ollaborations arbitraires, et la on�gurationfg. WG produisent un moins bon résultat pour le degré de partitionnement que les on�gurationsfg. 1 rep. et fg. stand., mais un meilleur résultat selon la qualité interne des lasses. Cela sembleindiquer que les deux ritères d'évaluation peuvent être ontraditoires sur ertaines données. Ilserait don néessaire de tester des méthodes d'optimisation multiobjetif plus omplexes qu'unesimple agglomération en un seul ritère. La qualité totale donne ii l'avantage aux on�gurationsfg. arb. et fg. WGSur l'ensemble da3, la on�guration fg. 1 rep., qui n'utilise qu'un seul individu représentatif,produit des résultats légèrement inférieurs aux autres on�gurations pour l'indie de qualité internedes lasses et don pour la qualité totale. Critères d'évaluationAlgorithme Degré de Qualité Qualitépartitionnement interne totaleda1fg. stand. 1,00 (0,00) 0,90 (0,01) 0,90 (0,01)fg. arb. 1,00 (0,00) 0,90 (0,02) 0,90 (0,02)fg. WG 0,92 (0,03) 0,72 (0,03) 0,66 (0,02)fg. 1 rep. 1,00 (0,00) 0,90 (0,01) 0,90 (0,01)da2fg. stand. 1,00 (0,00) 0,85 (0,00) 0,85 (0,00)fg. arb. 1,00 (0,00) 0,85 (0,00) 0,85 (0,00)fg. WG 1,00 (0,00) 0,85 (0,00) 0,85 (0,00)fg. 1 rep. 1,00 (0,00) 0,85 (0,00) 0,85 (0,00)da3fg. stand. 0,99 (0,01) 0,73 (0,03) 0,73 (0,03)fg. arb. 0,99 (0,01) 0,74 (0,03) 0,74 (0,03)fg. WG 0,99 (0,01) 0,75 (0,02) 0,75 (0,02)fg. 1 rep. 0,99 (0,01) 0,70 (0,02) 0,70 (0,03)irisfg. stand. 0,98 (0,03) 0,73 (0,04) 0,72 (0,03)fg. arb. 0,95 (0,02) 0,79 (0,02) 0,75 (0,03)fg. WG 0,95 (0,02) 0,80 (0,02) 0,75 (0,03)fg. 1 rep. 0,98 (0,02) 0,73 (0,05) 0,71 (0,04)diabetesfg. stand. 1,00 (0,01) 0,72 (0,03) 0,71 (0,03)fg. arb. 1,00 (0,01) 0,71 (0,04) 0,71 (0,03)fg. WG 1,00 (0,01) 0,70 (0,04) 0,70 (0,04)fg. 1 rep. 1,00 (0,01) 0,72 (0,04) 0,71 (0,03)ionospherefg. stand. 1,00 (0,00) 0,78 (0,01) 0,78 (0,01)fg. arb. 1,00 (0,00) 0,78 (0,01) 0,78 (0,01)fg. WG 0,97 (0,03) 0,74 (0,02) 0,72 (0,01)fg. 1 rep. 1,00 (0,00) 0,78 (0,01) 0,78 (0,01)sonarfg. stand. 1,00 (0,01) 0,79 (0,05) 0,79 (0,06)fg. arb. 1,00 (0,01) 0,79 (0,05) 0,79 (0,06)fg. WG 0,95 (0,03) 0,66 (0,06) 0,63 (0,07)fg. 1 rep. 1,00 (0,01) 0,80 (0,04) 0,79 (0,04)Tab. 5.6 : Évaluation de degré de partitionnement (extrateurs basés sur K-means)Les résultats sur le ritère de qualité globale semble indiquer que la on�guration fg. arb. estla plus e�ae pour l'optimisation de ette fontion d'évaluation. Cependant, le degré de partition-nement est optimal lorsque les individus représentatifs sont initialisés par la méthode K-means.Les deux ritères d'évaluation (le degré de partitionnement et la qualité interne des lasses) étantparfois ontraditoire, il reste di�ile de déterminer la meilleure on�guration.5.4.3 Comparaison selon des ritères externesA�n de véri�er la pertinene des lasses obtenues, nous allons omparer les résultats desdi�érents algorithmes ave les lasses réelles des données, par les ritères présentés dans l'annexe C,



5.4. ÉVALUATION DE LA MÉTHODE MACLAW 109de manière similaire à e qui a été fait dans le hapitre 4 pour les algorithmes basés sur K-means.Nous rappelons qu'une valeur élevée indique une forte ressemblane entre le résultat de l'algorithmede lassi�ation et les lasses réelles des données, et don une forte pertinene des lasses déouvertepar l'algorithme.5.4.3.1 Extrateurs basés sur K-meansSur la table 5.7 est présentée l'évaluation de K-means et des di�érentes on�gurations deMACLAW pour lesquelles les extrateurs sont dé�nis à partir de la méthode K-means. On voit quesur les ensembles da1, da2 et da3, MACLAW produit toujours de meilleurs résultats que K-meansquelque soit la on�guration utilisée. On remarque ependant que l'utilisation de la distane L1permet d'obtenir de meilleurs résultats sur l'ensemble da3. Cela montre que la méthode MACLAWpeut être appliquée pour diverses mesures de distane. La distane L2 semble être généralementplus e�ae pour mettre en évidene les lasses.Sur l'ensemble de données iris, les résultats ave les on�gurations fg. 1 rep. et fg. stand.sont meilleurs qu'ave les on�guration fg. arb. et fg. WG. Cela semble indiquer qu'il est inutilede maximiser la qualité interne des lasses si le degré de partitionnement n'est pas maximum. Or,en initialisant les individus représentatifs ave K-means, le degré de partitionnement est très élevé(il est égal à 1 dans le as d'extrateurs durs), l'algorithme MACLAW herhe alors à maximiser laqualité des lasses tout en onservant un fort degré de partitionnement, e qui au �nal produit unmeilleur résultat. Ce résultat laisse ependant penser qu'il est néessaire de retravailler la fontiond'évaluation, en donnant, par exemple plus de poids au degré de partitionnement.Sur l'ensemble de données diabetes, les indies WG, J , FM et F −M. indiquent que lesrésultats de MACLAW sont meilleurs que eux de K-means. Les autres indies indiquent qu'il n'ya pas de di�érene ou qu'il y a une perte de qualité omparable au gain sur les premiers indies.Sur les ensembles de données ionosphere et sonar, les indies J , FM et F −M. indiquentque les résultats de MACLAW sont meilleurs que eux de K-means. Les autres indies indiquentqu'il n'y a pas de di�érene ou une légère perte de qualité.On remarque en�n que les extrateurs �ous basés sur K-means produisent des résultats simi-laires aux extrateurs durs.Cei montre que l'algorithme MACLAW est e�ae pour extraire les lasses réelles, bien queles résultats soient mitigés pour les ensembles de données diabetes, ionosphere et sonar. Ceiest probablement dû à l'utilisation de l'algorithme K-means qui n'est pas adapté à la struture deslasses réelles dans es ensembles de données. Des résultats médiores avaient d'ailleurs été obtenusdans le hapitre 4 ave les méthodes de pondérations basées sur K-means pour les ensembles dedonnées diabetes et sonar.Les résultats montrent l'intérêt d'utiliser plusieurs individus représentatifs plut�t qu'un seulet de séletionner la lasse extraite d'un extrateur en fontion de es individus représentatifs. Ilsmontrent également l'importane d'utiliser une méthode d'initialisation des individus représenta-tifs, omme l'algorithme K-means ii, plut�t que des ollaborations arbitraires.5.4.3.2 Extrateurs basés sur EMSur la table 5.8 est présentée l'évaluation de EM et de MACLAW en utilisant EM pour dé�nirles extrateurs. On voit que sur les ensembles da1, iris et partiulièrement sur l'ensemble da3,MACLAW produit de meilleurs résultat que EM.Sur l'ensemble diabetes, l'indie WG indique un meilleur résultat pour MACLAW, mais lesindies J , FM et F −M. indiquent le ontraire.Les résultats sont lairement plus mauvais ave MACLAW sur l'ensemble de données da2 etsimilaires à eux de EM sur les autres ensembles.



110 CHAPITRE 5. MACLAWCritères d'évaluationAlgorithme WG R J FM F − M. Γ κda1
K-means L2 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 L2 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 L2 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 L2 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 L2 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 L2 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 L2 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 L1 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)fg. 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)fg. arb. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 : Évaluation de MACLAW par ritères externes (extrateurs basés sur K-means)On remarque également une très forte variane des résultats, en partiulier les ensemblesde données arti�iels. Cela semble indiquer une grande sensibilité aux paramètres d'initialisation(déterminés aléatoirement) de notre implantation de l'algorithme EM.



5.4. ÉVALUATION DE LA MÉTHODE MACLAW 111Critères d'évaluationAlgorithme WG R J FM F − M. Γ κda1EM 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)fg. 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)da2EM 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)fg. 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)da3EM 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)fg. 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)irisEM 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)fg. 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)diabetesEM 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)fg. 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)ionosphereEM 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)fg. 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)sonarEM 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)fg. 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 : Évaluation de MACLAW par ritères externes (extrateurs basés sur EM)Les résultats obtenus en utilisant MACLAW ave l'algorithme EM sont moins signi�atifs quepour K-means, mais restent ependant enourageants. En e�et, il n'existait pas à e jour, à notreonnaissane, de méthode permettant une pondération loale des attributs pour l'algorithme EM.De plus, es résultats ont été obtenus sans utiliser de notion de distane, mais uniquement enfontion des aluls probabilistes de EM.Les résultats pourront probablement être grandement améliorés en tenant ompte d'un seondritère de qualité interne des lasses adapté au type de résultat obtenus par l'algorithme EM.5.4.4 Stabilité des résultatsL'algorithme MACLAW étant non déterministe, les résultats peuvent di�érer d'une exéutionà l'autre. Il est don intéressant d'évaluer la stabilité des résultats obtenus. Comme ela a déjàété fait dans le hapitre 4 pour la famille de méthodes de pondération basées sur K-means, lesrésultats sont omparés deux à deux par des ritères de omparaison de partitions.5.4.4.1 Extrateurs basés sur K-meansOn voit sur la table 5.9 la stabilité des di�érents algorithmes basés sur K-means. On voit que,exepté sur les ensembles da3 (lorsque la distane L2 est utilisée) et ionosphere, les résultatsobtenus par MACLAW sont beauoup plus stables que eux obtenus par K-means.5.4.4.2 Extrateurs basés sur EMOn voit sur la table 5.10 la stabilité de EM et de MACLAW. On voit que, ontrairementau as où les extrateurs sont dé�nis par K-means, les résultats de MACLAW en dé�nissant lesextrateurs par EM sont moins stables que les résultats de EM.5.4.5 Comparaison des pondérationsComme nous l'avons fait pour les méthodes de pondérations basées sur K-means dans lehapitre 4, nous allons omparer les attributs mis en valeur par l'algorithme MACLAW ave lesattributs e�etivement pertinents.



112 CHAPITRE 5. MACLAWCritères d'évaluationAlgorithme WG R J FM F − M. Γ κda1
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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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) 0,80 (0,25) 0,87 (0,16) 0,87 (0,16) 0,79 (0,26) 0,88 (0,15)
K-means L1 0,69 (0,23) 0,84 (0,13) 0,69 (0,24) 0,80 (0,15) 0,80 (0,16) 0,68 (0,25) 0,82 (0,14)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 0,94 (0,15) 0,97 (0,08) 0,94 (0,15) 0,96 (0,09) 0,96 (0,10) 0,94 (0,15) 0,96 (0,11)da3
K-means L2 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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
K-means L2 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 L1 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)fg. stand. 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)fg. arb. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 L1 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. 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)fg. �ou 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)fg. L1 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 (extrateurs basés sur K-means)Nous rappelons que, dans le as de pondérations loales, il est néessaire de aluler un degréglobal d'utilisation des attributs en fontion des pondérations loales.Sur la table 5.11 est représenté le degré d'utilisation des attributs obtenu par l'algorithmeMACLAW suivant les di�érentes on�gurations, pour l'ensemble da1. On voit que MACLAW



5.4. ÉVALUATION DE LA MÉTHODE MACLAW 113Critères d'évaluationAlgorithme WG R J FM F − M. Γ κda1EM 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)fg. 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)da2EM 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)fg. 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)da3EM 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)fg. 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)irisEM 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)fg. 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)diabetesEM 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)fg. 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)ionosphereEM 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)fg. 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) ? ( ?)sonarEM 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)fg. 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 (extrateurs basés sur EM)donne plus d'importane à l'attribut 2 qu'à l'attribut 1 qui est en e�et le seul attribut pertinent.On remarque ependant que ette di�érene est moins �agrante dans la on�guration fg. EM,'est-à-dire en dé�nissant les extrateurs en fontion de l'algorithme EM.da1Algorithme attribut 1 attribut 2fg. stand. 0,01 (0,01) 1,00 (0,00)fg. arb. 0,02 (0,01) 1,00 (0,00)fg. WG 0,29 (0,18) 1,00 (0,07)fg. 1 rep. 0,01 (0,01) 1,00 (0,00)fg. �ou 0,02 (0,01) 1,00 (0,00)fg. L1 0,02 (0,10) 1,00 (0,10)fg. EM 0,76 (0,19) 1,00 (0,16)Tab. 5.11 : Degré d'utilisation des attributs par MACLAW pour l'ensemble de données da1 (extrateursbasés sur K-means)Sur la table 5.12 est représenté le degré d'utilisation des attributs obtenu par l'algorithmeMACLAW suivant les di�érentes on�gurations, pour l'ensemble da2. On onstate que MACLAWtient ompte de l'attribut 1 et donne moins d'importane aux quatre attributs orrélés entre eux.Cela semble indiquer que MACLAW est apable de gérer e�aement le as des dépendanes fortesentre les attributs. On remarque ependant que dans la on�guration fg. EM, l'importane donnéeaux attributs 2, 3, 4 et 5 est plus grande, e qui peut expliquer les moins bon résultats en utilisantEM. da2Algorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3 attribut 4 attribut 5fg. stand. 1,00 (0,05) 0,55 (0,15) 0,44 (0,17) 0,47 (0,17) 0,49 (0,16)fg. arb. 1,00 (0,06) 0,59 (0,16) 0,43 (0,19) 0,46 (0,17) 0,46 (0,18)fg. WG 1,00 (0,06) 0,54 (0,12) 0,40 (0,17) 0,49 (0,13) 0,48 (0,18)fg. 1 rep. 1,00 (0,06) 0,57 (0,15) 0,44 (0,19) 0,47 (0,20) 0,48 (0,15)fg. �ou 1,00 (0,06) 0,61 (0,16) 0,41 (0,19) 0,52 (0,19) 0,50 (0,17)fg. L1 1,00 (0,28) 0,47 (0,16) 0,49 (0,20) 0,44 (0,20) 0,52 (0,20)fg. EM 1,00 (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 (extrateursbasés sur K-means)Sur la table 5.13 est représenté le degré d'utilisation des attributs obtenu par l'algorithmeMACLAW suivant les di�érentes on�gurations, pour l'ensemble da3. On onstate que les on�-



114 CHAPITRE 5. MACLAWgurations les plus e�aes ('est-à-dire les on�gurations fg. L1 et fg. EM ) donnent autantd'importane à haun des attributs, les attributs étant tous pertinents, mais pas tous pour lamême lasse. da3Algorithme attribut 1 attribut 2 attribut 3fg. stand. 0,91 (0,46) 1,00 (0,43) 0,51 (0,48)fg. arb. 0,86 (0,51) 1,00 (0,49) 0,70 (0,46)fg. WG 1,00 (0,47) 0,98 (0,47) 0,81 (0,43)fg. 1 rep. 0,70 (0,30) 1,00 (0,27) 0,33 (0,41)fg. �ou 0,72 (0,55) 1,00 (0,47) 0,62 (0,47)fg. L1 1,00 (0,10) 0,96 (0,16) 0,88 (0,20)fg. 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 (extrateursbasés sur K-means)En�n, sur la table 5.14 est représenté le degré d'utilisation des attributs obtenu par l'algorithmeMACLAW suivant les di�érentes on�gurations, pour l'ensemble iris. On onstate que MACLAWdonne plus d'importane aux deux derniers l'attribut qui sont e�etivement les plus pertinents.On remarque ii aussi ependant que ette di�érene est moins �agrante dans la on�guration fg.EM. irisAlgorithme sepallength sepalwidth petallength petalwidthfg. stand. 0,30 (0,37) 0,27 (0,29) 1,00 (0,21) 0,92 (0,35)fg. arb. 0,21 (0,17) 0,61 (0,22) 1,00 (0,13) 0,56 (0,20)fg. WG 0,20 (0,19) 0,70 (0,19) 1,00 (0,15) 0,63 (0,19)fg. 1 rep. 0,41 (0,42) 0,30 (0,32) 1,00 (0,21) 0,90 (0,36)fg. �ou 0,23 (0,19) 0,25 (0,25) 0,96 (0,21) 1,00 (0,29)fg. L1 0,11 (0,10) 0,15 (0,19) 0,95 (0,16) 1,00 (0,23)fg. 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 iris (extrateursbasés sur K-means)Ces résultats montrent que l'algorithme MACLAW est une méthode e�ae de pondérationd'attributs, apable de déouvrir les attributs pertinents pour orretement disriminer les lassesentre elles, bien que les résultats en utilisant EM pour dé�nir les extrateurs soient moins signi�-atifs.5.4.6 Temps de alulLe oût algorithmique de MACLAW est important. En e�et, à haque génération K × mlassi�ations sont réalisées, où m est le nombre d'individus par population. De plus, si haqueextrateur trouve K lasses et que la séletion de la lasse extraite se fait en fontion des individusreprésentatifs, on ompte pK−1 ×m×K2 + (2× p)
K CDP évaluées à haque génération, où p estle nombre d'individus représentatifs par population.Sur les tables 5.15 et 5.16 est présenté le temps de alul selon di�érentes on�gurations del'algorithme MACLAW exprimé en ms. Les tests ont tous été réalisés sur des mahines dotées deproesseurs Opteron à 2,4 Ghz ave 4 Go de Ram. Ces mahines n'étaient ependant pas utiliséesexlusivement pour l'exéution de es algorithmes de lassi�ation e qui peut expliquer ertainesvariations inohérentes.Sans surprise, l'algorithme MACLAW est bien plus lent que les algorithmes de lassi�ationlassiques. On remarque que la séletion de la lasse en fontion des individus représentatif est trèsoûteuse en temps, en e�et, le temps de alul dans la on�guration fg. WG, 'est-à-dire aveséletion de la lasse par un ritère �xe, est le plus ourt.



5.4. ÉVALUATION DE LA MÉTHODE MACLAW 115Algorithme Temps de alul (ms)da1
K-means L2 2 344 (35)
K-means L1 1 979 (2 771)fg. stand. 41 064 (1 390)fg. arb. 42 414 (1 693)fg. WG 35 626 (1 705)fg. 1 rep. 39 936 (2 332)fg. �ou 44 909 (1 139)fg. L1 43 008 (211)da2
K-means L2 2 286 (224)
K-means L1 1 564 (259)fg. stand. 52 669 (486)fg. arb. 52 802 (863)fg. WG 45 174 (1 975)fg. 1 rep. 50 856 (426)fg. �ou 56 567 (490)fg. L1 55 360 (981)da3
K-means L2 2 448 (35)
K-means L1 1 519 (75)fg. stand. 45 199 (2 070)fg. arb. 45 308 (434)fg. WG 38 296 (2 015)fg. 1 rep. 43 982 (4 140)fg. �ou 49 070 (1 494)fg. L1 46 393 (1 222)iris
K-means L2 160 (5)
K-means L1 195 (155)fg. stand. 12 275 (506)fg. arb. 12 336 (522)fg. WG 10 331 (354)fg. 1 rep. 11 567 (276)fg. �ou 13 655 (2 493)fg. L1 13 094 (2 279)diabetes
K-means L2 2 998 (1 376)
K-means L1 2 624 (13)fg. stand. 41 994 (365)fg. arb. 42 321 (1 196)fg. WG 38 945 (188)fg. 1 rep. 41 870 (1 764)fg. �ou 42 210 (95)fg. L1 44 928 (1 853)ionosphere
K-means L2 772 (13)
K-means L1 797 (18)fg. stand. 43 094 (1 220)fg. arb. 43 551 (915)fg. WG 40 381 (1 615)fg. 1 rep. 43 001 (1 395)fg. �ou 43 328 (1 436)fg. L1 47 537 (1 533)sonar
K-means L2 458 (6)
K-means L1 505 (157)fg. stand. 41 563 (768)fg. arb. 42 265 (1 213)fg. WG 39 221 (841)fg. 1 rep. 41 477 (379)fg. �ou 41 756 (869)fg. L1 46 477 (1 057)Tab. 5.15 : Temps de alul de MACLAW (extrateurs basés sur K-means)Ces temps de alul très long sont ompensés par le fait que la struture modulaire permetune parallélisation aisée. Une étude onernant la parallélisation de MACLAW est en ours devalidation.



116 CHAPITRE 5. MACLAWAlgorithme Temps de alul (ms)da1EM 1 666 (180)fg. EM 105 397 (589)da2EM 1 857 (363)fg. EM 298 896 (3 773)da3EM 1 729 (44)fg. EM 167 987 (594)irisEM 255 (139)fg. EM 56 764 (1 688)diabetesEM 3 033 (226)fg. EM 280 825 (2 505)ionosphereEM 1 688 (1 301)fg. EM 525 382 (15 931)sonarEM 1 398 (414)fg. EM 556 088 (9 523)Tab. 5.16 : Temps de alul de MACLAW (extrateurs basés sur EM)5.5 ConlusionDans e hapitre, nous avons proposé une nouvelle approhe pour la lassi�ation non super-visée appelée approhe modulaire. Cette approhe onsiste à diviser un problème de lassi�ationen K lasses en K sous-problèmes d'extration d'une lasse. Les lasses sont extraites par desextrateurs dé�nis haun par une stratégie qui lui est propre. L'apprentissage est alors réalisépar un algorithme de oévolution oopérative, en optimisant un ritère d'évaluation basé sur laomplémentarité des lasses et leur qualité interne.Cette approhe a été utilisée pour réaliser une lassi�ation non supervisée ave pondérationloale des attributs par approhe enveloppe. Pour ela, les extrateurs ont été dé�nis à partirde méthodes de lassi�ation lassiques. Bien que haun des extrateurs utilise une pondérationglobale des attributs di�érente, haque lasse du résultat global est dé�nie en fontion d'une pon-dération des attributs qui lui est spéi�que. Ainsi, il est possible de déouvrir des pondérationsloales quelque soit la méthode de lassi�ation utilisée.Les résultats expérimentaux ont montré l'e�aité de l'algorithme MACLAW, malgré destemps de alul très longs. En e�et, notre algorithme a permis d'obtenir de meilleurs résultatssur la plupart des ensembles de données sur lesquels il a été testé et a pu mettre en évideneles attributs les plus importants pour la disrimination des lasses. L'algorithme MACLAW s'estmontré partiulièrement e�ae fae à des données fortement orrélées. De plus, nous avons montréque MACLAW peut être utilisé ave diverses méthodes de lassi�ation : il n'utilise pas de notionde distane et n'utilise que des pondérations globales pour extraire les lasses.L'approhe modulaire semble don être une solution adéquate pour la lassi�ation non su-pervisée. Des travaux futurs pourront être menés sur d'autres méthodes de lassi�ation basées surl'approhe modulaire.
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Chapitre 6UtilisationdeMACLAWdans le adredel'observationde laTerre
6.1 IntrodutionCette thèse s'insrit dans le adre d'une ollaboration entre le LSIIT et le Laboratoire Imageet Ville (LIV, ULP/CNRS UMR 7011), en partiulier dans le adre de l'ACI � Masse de Données �FoDoMuSt1. L'objetif premier de e projet est d'étudier et de dé�nir des méthodes et outilspermettant une utilisation onjointe de plusieurs soures de onnaissanes et d'images lors del'identi�ation, la loalisation et la formalisation des éléments du tissu urbain (surfaes minéralisées,végétation, eau). Dans le adre de ette ACI, l'objetif global est de proposer un proessus ompletde séletion, d'extration et d'interprétation de onnaissanes à partir de bases de données d'imageset de onnaissanes du domaine onsidéré.Une image de télédétetion est omposée d'un ensemble d'images en niveaux de gris en deuxdimensions. Le niveau de gris d'un pixel orrespond à la réponse spetrale de la surfae observée,sur une bande spetrale, 'est-à-dire sur la plage de longueurs d'onde aptée. Une desription dela télédétetion et de ses appliations est présentée dans l'annexe D. L'extration de l'informationontenue dans une image de télédétetion peut être réalisée manuellement par un photo-interprète.Ce proessus d'interprétation visuelle est ependant onsommateur de temps, d'autant plus quele volume de données augmente ave les nouvelles tehnologies. Il est, de plus, partiulièrementsubjetif. L'automatisation de l'extration de l'information devient alors une néessité.Cette extration automatique d'informations se fait prinipalement par des tehniques detraitement d'images et de fouille de données, en partiulier la lassi�ation. La lassi�ation peutêtre réalisée à deux niveaux di�érents [Puissant, 2003℄ :� lassi�ation spetrale (au niveau des pixels) : la lassi�ation spetrale onsiste à déou-vrir la lasse de haque pixel de l'image en fontion de ses aratéristiques spetrales (etéventuellement en fontion de elles des pixels de son voisinage) ;� lassi�ation zonale (au niveau des objets) : la lassi�ation zonale onsiste à déouvrirla lasse de zones (également appelées régions ou segments) obtenues par un proessus desegmentation, orrespondant haune à un objet de la sène, et aratérisées selon di�érentsattributs (information sur la radiométrie, la forme ou la texture).L'arrivée de la très haute résolution spatiale, pour une étude plus �ne du tissu urbain, a mis àmal les méthodologies lassiquement employées par les géographes dans le adre de l'observation dela Terre. En e�et, elles-i sont prinipalement axées sur l'utilisation de méthodes supervisées. Or,1FoDoMuSt regroupe des herheurs du LSIIT, du LIV et du laboratoire ERIC (de l'Université Lumière � Lyon2).



120 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERREla dé�nition d'exemples est un proessus fastidieux, d'une part à ause du manque d'informationsde l'expert sur la nature des lasses dans l'image, dû à l'apparition de nombreux détails à e niveaude résolution (voitures, maisons individuelles), et, d'autre part, à ause de la taille des images quiimposent de dé�nir un grand nombre d'exemples, e qui est partiulièrement onsommateur detemps.Une nouvelle méthodologie proposée en observation de la Terre, et en partiulier par les expertsdu LIV, onsiste à utiliser des méanismes de lassi�ation non supervisée omme première analysedes données. Cela permet à l'expert d'obtenir des informations sur la struture des lasses et peutl'aider au paramétrage d'algorithmes supervisés. De plus, des lasses déouvertes par un algorithmede lassi�ation non supervisée et identi�ées par l'expert peuvent être utilisées pour séletionnerdes pixels (ou des régions) aratéristiques des lasses reherhées. Ces pixels ou régions peuventalors être utilisés omme exemples d'apprentissage pour un algorithme de lassi�ation supervisée.Parallèlement, l'analyse d'images de télédétetion s'est grandement omplexi�ée ave l'appari-tion de nombreux apteurs à résolution déamétrique et hyperspetraux. Les images multispetrales(apteurs Landsat, IRS, SPOT, Quikbird, Ikonos) ne omportent que quelques bandes disonti-guës, ave une résolution spetrale large, allant jusqu'à 1000 nm. La résolution spetrale dans lesimages hyperspetrales (apteurs AVIRIS, HyMap, CASI, DAIS) peut desendre jusqu'à 2 nm aveplusieurs dizaines de bandes ontiguës. Les apteurs hyperspetraux sont généralement sensiblessur une région spetrale allant du visible à l'infrarouge lointain. Ces images ont généralement unerésolution spatiale assez �ne (3 m ou moins). De telles images apportent des problèmes nouveauxen télédétetion :� une augmentation forte de la dimensionnalité des données, 'est-à-dire du nombre de bandesspetrales ;� des orrélations fortes entre les bandes liées à la ontiguïté de elles-i.De même, dans le adre de la lassi�ation zonale, la volonté (voire la néessité) de dérire lessegments d'une image par des attributs nombreux (apportant des informations sur la radiométrie,la forme ou enore la texture) nous ramène au problème de leur pertinene pour la lassi�ation.Dans e ontexte, nous proposons de véri�er la validité de l'algorithme MACLAW dont l'ob-jetif est justement de traiter e type de problèmes. Pour ela, nous allons présenter les résultatsde quatre expérienes qui ont été menées.Dans la setion 6.2, nous présenterons une expériene préliminaire réalisée ave l'une despremières implantations de notre algorithme. Cette setion a pour but unique d'illustrer le om-portement de notre algorithme.Dans la setion 6.3, nous omparerons l'algorithme MACLAW ave les méthodes habituelle-ment utilisées au LIV. En partiulier, nous évaluerons sa apaité à déterminer les bandes spetralesles plus pertinentes pour disriminer les lasses, et e, malgré les orrélations entre les di�érentesbandes.Dans la setion 6.4, nous montrerons la apaité de l'algorithme MACLAW à lassi�er desrégions, malgré des imperfetions de la segmentation et l'hétérogénéité des attributs dérivant esrégions.En�n, dans la setion 6.5, nous présenterons une expériene mettant en évidene une faiblessedu ritère d'évaluation utilisé dans l'algorithme MACLAW.Contexte des expérienesCes expérienes ont été menées au sein du LIV à partir de données fournies par leurs experts.Les extraits des images utilisés dans nos tests ont été hoisis de sorte qu'ils présentent les araté-ristiques type des sènes habituellement traitées par es experts. De plus, haque résultat a été vu,étudié et validé par es mêmes experts. Il est à noter que l'expériene présentée dans la setion 6.3a donné lieu à une publiation dans une onférene internationale en télédétetion, en ollaborationave des membres du LIV [Wania et al., 2006℄.



6.2. EXPÉRIENCE PRÉLIMINAIRE 121Nous nous sommes restreints à omparer l'algorithme MACLAW aux outils habituellementutilisés par les membres du LIV, en partiulier les algorithmes intégrés dans le logiiel ENVI 4.2(Environment for Visualizing Images, Researh Systems In.). D'autres méthodes de fouille dedonnées, probablement plus e�aes, ne sont que peu utilisées par les géographes ar elles nesont pas intégrées dans les logiiels d'analyse d'images de télédétetion. De plus, la omplexité(réelle ou supposée) de leur paramétrisation demande un ertaine onnaissane de haune desméthodes. C'est d'ailleurs pourquoi, nous avons fait en sorte, dans nos expérienes, de n'utiliserauun paramétrage autre que le nombre de lasses. Les autres paramètres sont �xés aux valeurspar défaut dé�nies dans le hapitre 5.6.2 Expériene préliminaireNous allons ommener par présenter les résultats obtenus par l'une des premières versions denotre implantation de MACLAW sur un extrait d'une image DAIS. Nous avons hoisi de présenteres résultats ar ils permettent de visualiser omment notre algorithme fait évoluer les di�érenteslasses pour arriver au résultat �nal.Dans ette implantation, un seul individu représentatif par population était utilisé. Les indivi-dus représentatifs étaient initialisés par ollaborations arbitraires. La séletion de la lasse extraitene se fait que par ritère �xe.L'algorithme a été paramétré pour reherher inq lasses. Chaune des populations est om-posée de 150 individus. Les extrateurs sont basés sur l'algorithme K-means. L'apprentissage s'estdéroulé sur 50 générations.Nous n'analyserons pas les résultats en détail, mais uniquement l'évolution des lasses au �ldes générations, a�n d'aider à omprendre le omportement de l'algorithme. Les aratéristiquesdes données obtenues par un apteur DAIS seront présentées en détail dans la setion 6.3. Nouspréiserons seulement qu'il s'agit d'un extrait de 152×156 pixel, onstitué de 44 bandes qui ontété séletionnées parmi un total de 79. Certaines de es bandes sont bruitées. De plus, au momentde l'expériene, une erreur de leture rendait ertaines bandes inohérentes. Deux des bandes sontprésentées sur la �gure 6.1 : une bande non bruitée (Fig. 6.1(a)) et une bande bruitée par uneerreur de leture (Fig. 6.1(b)). Sur et extrait se trouve une zone de bâti sur la gauhe, un petitstade au entre et un ours d'eau, traversé par un pont, sur la droite.Sur la �gure 6.2, nous pouvons observer l'évolution du ritère de qualité au ours des généra-tions. Nous remarquons que l'évolution présente quatre phases :� de l'initialisation à la génération 12, une forte amélioration de la qualité de la lassi�ation ;� de la génération 13 à 28, une amélioration très lente, voire une stagnation de ette qualité ;� de la génération 29 à 37, une nouvelle augmentation très forte de la qualité ;� de la génération 38 à 50, à nouveau une augmentation très lente.Sur la �gure 6.3 sont représentés les résultats orrespondant à es di�érents points d'in�exion.Les lasses orrespondant aux individus représentatifs de haque population sont représentées.L'ensemble de ses lasses forment le meilleur résultat ourant.Nous expliquons ette évolution de la manière suivante :� dans la première période (de l'initialisation à la génération 12), l'amélioration provientprinipalement de la spéialisation de haune des populations de lassi�eurs. On onstateque les individus représentatifs des populations 1 et 4 se � partagent � la lasse (réelle)d'eau ;� dans la seonde période (de la génération 13 à la génération 28), les spéialisations trouvéesdans l'étape préédente n'ont plus permis d'évolution signi�ative de la qualité, ei étantvraisemblablement dû à la présene d'un maximum loal ;� à la génération 29, la population 3 se spéialise dans une lasse radialement nouvelle parrapport à la génération préédente, mais aussi, et surtout, par rapport aux autres lassesde la génération 29. Cei explique la première in�exion de la ourbe après ette phase de
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(a) Bande non bruitée (b) Bande bruitéeFig. 6.1 : Bandes de l'image DAIS
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GénérationsFig. 6.2 : Évolution de la qualitéstagnation. En e�et ette nouvelle spéialisation a permis de lassi�er des objets qui nel'étaient pas enore ;� ette amélioration est immédiatement suivie à la génération 31 par une nouvelle améliorationenore plus forte due au fait que la population 1 propose aussi une lasse radialement di�é-rente. Cette spéialisation a, de plus, supprimé le � on�it � entre les individus représentatifsde la populations 1 et de la population 4 ;� les di�érentes populations ont plus ou moins onservé leur nihe jusqu'à la �n de l'apprentis-sage, qui n'a plus onsisté alors qu'à a�ner les lasses proposées. Par exemple la population4 a pu regrouper l'ensemble des pixels que nous savons être de l'eau.D'une façon plus générale, nous observons à la génération 46 que des lasses intéressantes ontété déouvertes. Ainsi, la population 1 a bien identi�é les routes, la population 2 les ombres, lapopulation 4 l'eau et la population 5 la végétation (le stade et des espaes verts). La population 3



6.3. EXPÉRIMENTATIONS SUR UNE IMAGE DAIS 123Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Classe 5
Génération12
Génération22
Génération29
Génération31
Génération46 Fig. 6.3 : Évolution des lasses extraitesa mis en évidene les pixels de bordure, di�iles à lassi�er. Le bâti n'a pas été mis en évidene etorrespond à l'ensemble des pixels non lassi�és.6.3 Expérimentations sur une image DAISLe but de ette série de tests est triple. Il s'agit tout d'abord de véri�er la apaité de MA-CLAW à extraire des lasses identi�ables par l'expert et sémantiquement orretes, en fontiond'une vérité-terrain (setion 6.3.2). Nous allons également véri�er la validité des pondérations trou-vées par MACLAW par une analyse d'expert et par omparaison ave d'autres méthodes d'évalua-tion des attributs (setion 6.3.3). En�n, nous allons tester la possibilité d'inlure MACLAW dansun proessus plus large d'extration de onnaissanes à partir d'une image de télédétetion, enmontrant que les pondérations déouvertes peuvent être utilisées pour améliorer la qualité d'unelassi�ation supervisée2 (setion 6.3.4).Nous ommenerons ependant par présenter les données (setion 6.3.1).2Les lassi�ations supervisées ont été réalisées par Annett Wania du LIV.



124 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERRE6.3.1 Desription des donnéesCette première série de tests onerne une image DAIS (Digital Airborne Imaging Spetrometer,Spaeimaging) de la ville de Strasbourg aquise le 17 juillet 1999 à 16 h 50 GMT. L'image estomposée de 79 bandes allant du spetre visible à l'infrarouge thermique (477�14 208 nm). Larésolution spatiale est de 3 m. La résolution spetrale varie de 2 nm dans le spetre visible à 1 000 nmdans l'infrarouge lointain. Il s'agit d'une image brute, non orrigée, la valeur des pixels représentantune mesure de radiane. Cette image a été fournie par l'équipe Télédétetion, Radiométrie etImagerie Optique (TRIO) du LSIIT.Le nombre de bandes a ependant été réduit à 40. En e�et, 39 bandes étaient inutilisableset ont été retirées manuellement. Les tests ont été réalisés sur un extrait de l'image de 100×65pixels (les images en niveaux de gris de quatre bandes sont représentées sur la �gure 6.4). Cetextrait orrespond à une zone dans la banlieue de Strasbourg orrespondant à une transition entreune zone résidentielle (sur le haut de l'image) et une zone industrielle (bâtiments au entre etexavations pleines d'eau au bas de l'image). Les deux zones sont séparées par une route.La bande 3 (Fig. 6.4(a)) orrespond à une région du visible (vert) : les surfaes les plus lairesorrespondent aux toits et à l'asphalte de la route, indiquant une forte ré�etane de es matériauxdans le visible.Sur les deux bandes du prohe et du moyen infrarouge 22 et 29 (Fig. 6.4(b) et 6.4()) on voitque la ré�etane est partiulièrement élevée sur les zones de végétation et partiulièrement bassesur les autres zones (bâtiments, route, eau).Sur la bande d'infrarouge lointain 38 (Fig. 6.4(d)), les surfaes haudes (toits et routes) sontles plus visibles.
(a) Bande 3, VIS (534 nm) (b) Bande 22, NEAR�IR (886 nm)

() Bande 29, MID�IR (1 690 nm) (d) Bande 38, FAR�IR (11 266 nm)Fig. 6.4 : Extrait de l'image DAIS sur quatre bandesSur la �gure 6.5 est représentée la photographie aérienne orrespondant à l'extrait utilisé danses tests, provenant de la base de données d'orthophotographie de l'IGN (Institut Géographique



6.3. EXPÉRIMENTATIONS SUR UNE IMAGE DAIS 125National) du 5 mai 1998. Il s'agit d'une photographie, orrespondant don à la lumière visible(450�900 nm), la résolution spatiale est de 0,5 m. Cette photographie n'est pas utilisée par lesalgorithmes de lassi�ation, mais uniquement pour failiter l'évaluation visuelle des résultats. Ilfaut d'ailleurs remarquer que les ombres présentes sur une image dépendent de la date et de l'heured'aquisition.
Fig. 6.5 : Photographie aérienne orrespondant à l'extrait de l'image DAISNous disposons de plus, pour ette image, d'une vérité-terrain pour quatre lasses. La vérité-terrain est omposée de 48 pixels pour une lasse d'ombre/d'eau, 550 pixels pour une lasse debâti, 122 pour une lasse de route et 526 pour une lasse de végétation. Cette vérité-terrain nouspermettra d'estimer l'e�aité des algorithmes.6.3.2 Évaluation du résultat de lassi�ation de MACLAWL'algorithme MACLAW a été appliqué sur l'extrait de l'image DAIS ave 40 bandes. Il aété on�guré pour utiliser des extrateurs basés sur K-means ave trois individus représentatifspar population initialisés par l'algorithme K-means. Les lasses extraites ont été séletionnéesen fontion des individus représentatifs. Il y avait 20 individus dans haque population et 100générations. Il a été onvenu ave les experts que l'algorithme devait herher quatre lasses dansl'image.Sur la �gure 6.6 sont représentés les résultats de lassi�ation initial et �nal obtenus parMACLAW. Sur la table 6.1 sont représentées les matries de onfusion entre les résultats de las-si�ation initial et �nal de MACLAW et la vérité-terrain. Le résultat initial (Fig. 6.6(a)) est eluiobtenu par l'algorithme K-means lors de l'initialisation des individus représentatifs. Le résultat�nal est elui obtenu après optimisation de la fontion d'évaluation (Fig. 6.6(b)).

(a) Résultat initial (obtenu par K-means) (b) Résultat �nal (obtenu par MA-CLAW)Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4Fig. 6.6 : Résultat de l'algorithme MACLAW sur l'image DAISMalgré ertaines erreurs de lassi�ation, les lasses obtenues par MACLAW sont plus fai-lement identi�ables que les lasses initiales obtenues par K-means. La lasse 1 orrespond à un



126 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERREVérité-terrain (en %)ombre bâti route vég. totaleaulasse 1 35,4 4,7 23,0 47,3 25,7lasse 2 0,0 81,1 9,0 2,5 37,7lasse 3 35,4 14,0 67,2 7,8 17,4lasse 4 29,2 0,2 0,8 42,4 19,2(a) Résultat initial
Vérité-terrain (en %)ombre bâti route vég. totaleaulasse 1 68,8 0,4 2,5 33,5 17,2lasse 2 31,3 87,5 27,9 0,4 42,7lasse 3 0,0 12,2 67,2 0,2 12,0lasse 4 0,0 0,0 2,5 66,0 28,1(b) Résultat �nalTab. 6.1 : Matries de onfusion entre les résultats de lassi�ation initial et �nal de MACLAW et lavérité-terrainmélange de deux lasses di�ilement séparables : l'ombre et l'eau. La lasse 2 a été identi�ée parun expert omme étant du bâti, la lasse 3 omme représentant les routes et la lasse 4 ommeétant une lasse de végétation.Sur la table 6.2 est représentée l'évaluation de la qualité par omparaison ave la vérité-terrainselon les divers indies présentés dans l'annexe C. Nous rappelons que pour haun de es indies,une valeur élevée indique une forte ressemblane entre le résultat de l'algorithme de lassi�ationet les lasses réelles des données, et don une forte pertinene des lasses déouvertes par unalgorithme. Critères d'évaluationAlgorithme WG R J FM F − M. Γ κ

K-means 0,38 0,76 0,47 0,65 0,64 0,48 0,74MACLAW 0,48 0,82 0,59 0,75 0,74 0,62 0,80Tab. 6.2 : Évaluation des résultats de K-means et de MACLAW sur l'image DAIS par ritères externesSur haun des indies, on voit une très nette amélioration entre le résultat initial (obtenupar l'algorithme K-means) et le résultat �nal après optimisation des pondérations par l'algorithmeMACLAW, même s'il reste des imperfetions. Ces résultats on�rment la omparaison visuelle.6.3.3 Évaluation des pondérations obtenues par MACLAWSur la table 6.3 sont représentées les pondérations loales obtenues par l'algorithme MACLAWsur l'image DAIS ainsi que le degré d'utilisation globale de haune des bandes. Pour haque lasse,les poids des quatre bandes les plus utilisées sont indiquées en gras. De plus, le degré d'utilisationdes neuf bandes les plus utilisées sont également indiquées en gras.Ces pondérations ont été analysées par un expert du LIV (setion 6.3.3.1) et omparées à desmesures d'évaluation de la pertinene des attributs (setion 6.3.3.2).6.3.3.1 Analyse par un expertPour la première lasse, l'eau re�ète très peu la lumière, en partiulier dans l'infrarouge. Cettefaible ré�etane dans l'infrarouge permet de bien distinguer l'eau des autres lasses. Les poids lesplus importants obtenus par MACLAW orrespondent aux bandes de l'infrarouge. L'importanedonnée aux bandes 34, 36 et 40 orrespond à la faible température des zones ombragées.Pour la lasse de bâti, les bandes les plus utilisées sont des bandes de l'infrarouge lointain(FAR�IR, bandes 34 et 36). Ce type de surfae absorbe le rayonnement solaire d'où une températureélevée, e qui a pour e�et de ré�éhir partiulièrement dans l'infrarouge lointain (souvent appelé



6.3. EXPÉRIMENTATIONS SUR UNE IMAGE DAIS 127Bande Moyenne Pondérations loales Degréen nm Ombre/eau Bâti Route Végétation d'utilisationVIS 1 498 0,69 0,78 0,73 0,43 0,752 516 0,76 0,15 0,87 0,95 0,953 534 0,18 0,02 0,51 0,44 0,444 553 0,06 0,78 0,63 1,00 1,005 571 0,20 0,32 0,28 0,28 0,316 589 0,09 0,11 0,48 0,24 0,397 607 0,77 0,21 0,21 0,79 0,788 625 0,74 0,29 0,65 0,23 0,739 642 0,05 0,68 0,96 0,83 0,8110 659 0,59 0,12 0,77 0,41 0,6311 678 0,24 0,30 0,33 0,30 0,2912 696 0,69 0,05 0,16 0,29 0,68
NEAR�IR

13 711 0,64 0,13 0,30 0,04 0,6314 745 0,80 0,80 1,00 0,36 0,8115 764 0,63 0,92 0,57 0,94 0,9316 781 1,00 0,71 0,79 0,41 0,9817 799 0,30 0,47 0,33 0,36 0,4418 815 0,05 0,90 0,53 0,09 0,8519 833 0,13 0,61 0,26 0,54 0,5820 850 0,65 0,36 0,11 0,62 0,6421 868 0,31 0,67 0,10 0,63 0,6422 886 0,12 0,51 0,44 0,17 0,4923 904 0,08 0,46 0,78 0,50 0,6424 922 0,52 0,11 0,88 0,26 0,7325 993 0,65 0,87 0,42 0,59 0,8126 1 014 0,38 0,84 0,57 0,99 0,9827 1 024 0,06 0,14 0,73 0,09 0,5928 1 037 0,76 0,18 0,54 0,96 0,95MID�IR 29 1 690 0,09 0,00 0,75 0,69 0,6830 1 740 0,33 0,13 0,27 0,12 0,3231 2 124 0,07 0,49 0,03 0,06 0,4632 2 141 0,05 0,08 0,71 0,06 0,5933 2 171 0,15 0,06 0,93 0,09 0,76FAR�IR 34 4 371 0,87 1,00 0,45 0,46 0,9535 8 747 0,73 0,44 0,88 0,22 0,7336 9 648 0,91 0,96 0,27 0,30 0,9237 10 482 0,09 0,48 0,97 0,07 0,8038 11 266 0,38 0,65 0,28 0,20 0,6339 11 997 0,46 0,75 0,12 0,19 0,7140 12 668 0,98 0,32 0,06 0,91 0,97Tab. 6.3 : Pondérations obtenues par MACLAW sur l'image DAISinfrarouge thermique). Les résultats de MACLAW semblent don ohérents. L'algorithme donneégalement beauoup d'importane à deux bandes du prohe infrarouge, qui permettent de séparere�aement le bâti de la végétation. On remarque par ontre que les bandes du visible sont trèspeu utilisées, e qui semble indiquer qu'elles sont moins importantes pour la disrimination du bâti.Pour la lasse de route, l'algorithme a mis en évidene une bande du spetre visible, une duprohe infrarouge, une du moyen infrarouge et une de l'infrarouge lointain. Tout omme 'étaitle as pour la lasse de bâti, le prohe infrarouge et l'infrarouge lointain sont partiulièrementimportants pour identi�er la lasse.Pour la lasse de végétation, la bande la plus utilisée est la bande 4 qui orrespond au spetrevert (et don à la ouleur verte de la végétation). Des bandes de prohe infrarouge sont égalementbeauoup utilisées. En e�et, la végétation présente une forte ré�etane dans le prohe infrarougeen raison de la présene de hlorophylle. On remarque également, de façon moins marquée, qu'unedes bandes rouges (la bande 9) a également été mise en évidene. Or la végétation présente uneré�etane partiulièrement faible dans le rouge. L'algorithme MACLAW semble don avoir identi-�é ette di�érene entre rouge et prohe infrarouge, spéi�que à la végétation. Cette di�érene estgénéralement utilisée pour dé�nir l'indie de végétation NDVI (Normalized Di�erene VegetationIndex ) par les télédéteteurs [Rouse et al., 1973℄.Ces résultats indiquent que MACLAW est apable de mettre en évidene les bandes intéres-santes généralement utilisées en télédétetion pour disriminer les di�érentes lasses entre elles. Onremarque de plus que les bandes voisines (don très orrélées) ont souvent des poids très di�érents.Cei indique la robustesse de l'algorithme MACLAW fae aux données fortement orrélées.



128 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERRE6.3.3.2 Comparaison ave d'autres ritère d'évaluation des attributsNous avons omparé les résultats obtenus par MACLAW ave di�érents indies de pertinenedes attributs utilisés généralement en prétraitement dans une approhe �ltre pour la séletiond'attributs. Nous avons alulé quatre indies supervisés I, DM , IS et J , présentés dans l'annexe B,et un indie non supervisé E présenté dans le hapitre 3. Les divers indies supervisés sont baséssur la notion de distane entre les lasses. L'indie non supervisé E est basé sur une mesured'entropie. Les indies DM et IS permettent d'évaluer la pertinene des attributs pour haune deslasses et de manière globale. Les indies J et E sont des indies de pertinene d'une pondération.L'évaluation de l'importane d'un attribut Fj se fait en évaluant la qualité du sous-ensemble F \Fj :plus le sous-ensemble est � mauvais �, plus l'attribut est important.Les tables 6.4 et 6.5 montrent le lassement des bandes, ordonnées de la plus pertinente à lamoins pertinente selon les indies DM et IS. Les bandes sont lassées spéi�quement pour haunedes lasses, mais aussi de manière globale pour l'ensemble des données. Les neuf bandes les plusimportantes sont mises en évidene (pour haque lasse et pour l'ensemble des données).Classements loaux ClassementOmbre/Eau Bâti Route Végétation global13 40 35 37 3729 1 37 40 3512 2 40 35 405 37 38 21 13 39 39 38 24 35 36 19 3811 38 1 34 397 34 34 39 39 3 2 20 3433 9 10 24 915 10 9 22 106 8 8 23 1114 7 11 18 710 11 7 17 82 4 3 36 368 36 5 16 532 5 6 15 430 6 4 1 61 12 12 2 1731 15 33 25 1516 17 21 28 1817 18 20 27 1918 16 19 26 1635 19 24 14 2119 21 18 10 2020 20 17 9 2437 14 23 8 1221 24 22 3 2340 22 16 7 2224 23 15 11 1422 31 31 5 3323 33 32 6 3136 32 14 4 3238 25 25 12 2539 28 13 31 1334 28 26 32 2825 27 27 33 2727 13 28 29 2928 26 29 30 2626 30 30 13 30Tab. 6.4 : Classement des bandes selon l'indie DMLa table 6.6 montre le lassement des bandes, ordonnées de la plus pertinente à la moins perti-nente pour l'ensemble des données selon les indies I, J et E. Les neuf bandes les plus importantessont mises en évidene (pour haun des indies).On voit que, sur haune de es mesures, des bandes prohes les unes des autres (et don trèsorrélées) ont un lassement à peu près similaire. En e�et, es mesures prennent en ompte lesattributs indépendamment, négligeant les dépendanes entre eux.



6.3. EXPÉRIMENTATIONS SUR UNE IMAGE DAIS 129Classements loaux ClassementOmbre/Eau Bâti Route Végétation global33 31 31 31 3132 32 32 32 3231 33 33 33 3330 30 34 34 3429 34 30 30 3034 29 29 40 2913 24 40 29 4024 25 39 39 2412 26 38 1 391 23 25 35 111 27 36 2 225 28 26 38 254 22 24 37 314 21 27 10 263 2 28 36 382 19 35 9 117 20 37 11 1215 18 23 3 423 3 2 7 109 17 1 4 2710 1 3 12 2317 4 22 8 918 39 12 5 726 14 4 6 3527 15 13 13 1316 16 11 24 3628 36 7 25 2819 13 10 14 3722 40 21 26 225 12 19 27 1420 7 9 23 1940 11 18 28 1821 10 14 15 218 38 17 17 176 9 20 18 1539 6 6 22 2035 35 15 19 638 37 16 21 836 5 5 16 537 8 8 20 16Tab. 6.5 : Classement des bandes selon l'indie ISDe plus, les résultats semblent in�uenés par l'ordre de grandeur des attributs. Un grandeimportane est aordée aux bandes du prohe infrarouge et de l'infrarouge lointain. Or, sur sesbandes, l'ordre de grandeur des valeurs (et par onséquene des di�érenes entre les valeurs) estplus élevée que sur les bandes du visible. On remarque en�n qu'il n'y a que peu de di�érene entreles � meilleurs � attributs spéi�ques à haque lasse (mise à part la lasse d'ombre et d'eau pourl'indie DM).Ces résultats di�èrent grandement de eux obtenus par MACLAW. En e�et, notre algorithmeest peu sensible aux orrélations entre les bandes et donne rarement un poids important à deuxbandes trop orrélées.6.3.4 Résultats ave une méthode de lassi�ation superviséeUne lassi�ation supervisée a été réalisée en utilisant une approhe proposée par le logiielENVI.La lassi�ation se base sur des pixels purs ou spetres de référene (ang. endmembers) obtenuspar une tehnique de rédution des dimensions spatiales et spetrales [Kruse et Boardman, 2004 ;RIS, 2004℄. Les spetres de référene sont des signatures spetrales pures, 'est-à-dire d'un seul objetet non pas d'une omposition de plusieurs objets omme 'est le as des pixels mixtes. Ces spetresde référene serviront d'exemples d'apprentissage pour un algorithme de lassi�ation supervisée.La méthodologie de lassi�ation suit la proédure suivante :



130 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERREIndie I Indie J Indie E20 20 2021 21 2119 19 1616 22 1918 18 2222 16 1817 17 1723 23 2315 15 158 37 2428 8 1424 24 2527 28 2614 6 2726 5 285 35 3125 27 3237 38 336 26 3410 36 309 14 291 9 137 25 238 10 311 2 1235 1 42 7 103 3 114 11 736 39 940 4 4039 40 912 12 3913 34 629 13 534 31 3830 32 833 33 3631 30 3532 29 37Tab. 6.6 : Classement des bandes selon les indies I, J et EÉtape 1 � déorrélation des donnéesLes données sont déorrélées par l'appliation d'une transformation par MNF (MinimumNoise Fration). Une transformation par MNF onsiste à réaliser deux ACP en asade.La première ACP va déorréler les données et supprimer le bruit. La seonde est appliquéeaux données nettoyées du bruit. Les dix bandes obtenues présentant les plus fortes valeurspropres sont séletionnées pour les autres étapes.Étape 2 � identi�ation des spetres de référeneLes pixels les plus purs sont séletionnés selon un indie de pureté pour dé�nir les spetresde référene et sont projetés sur les dix bandes séletionnées après la transformation parMNF. Un �ltre MTMF (Mixture Tuned Mathed Filtering) est appliqué pour identi�erles di�érents spetres de référene [Boardman, 1998℄.Étape 3 � lassi�ationLa lassi�ation est réalisée par l'algorithme SAM (Spetral Angle Mapper) qui onsisteà a�eter la lasse orrespondant au spetre de référene le plus prohe selon une mesured'angle spetral [Yuhas et al., 1992℄. L'utilisateur doit déider d'un seuil sur ette mesurede dissimilarité pour dérire les lasses. Ce seuil peut être di�érent d'une lasse à uneautre. Il peut rester des objets non lassi�és après ette phase de lassi�ation.Des tests ont été réalisés en utilisant les 40 bandes (setion 6.3.4.1) ou di�érents sous-ensemblesd'attributs (setion 6.3.4.2). Les sous-ensembles d'attributs ont été dé�nis soit selon les pondéra-tions obtenues par l'algorithme MACLAW, soit selon l'un des indies d'évaluation DM , IS, I, Jou E.



6.3. EXPÉRIMENTATIONS SUR UNE IMAGE DAIS 1316.3.4.1 Résultat de lassi�ation supervisée ave les 40 bandesLe résultat de la lassi�ation supervisée sur l'image DAIS en utilisant les 40 bandes estprésenté sur la �gure 6.7. Les pixels non lassi�és sont représentés en blan.
Fig. 6.7 : Résultat de la lassi�ation supervisée ave les 40 bandesSur la table 6.7 est représentée la matrie de onfusion entre la lassi�ation supervisée etles exemples d'apprentissage, ainsi que le pourentage d'erreur de ommission et d'omission pourhaque lasse. Comme 'est souvent le as sur e type de données, les onfusions les plus importantesonernent le bâti et la route, ainsi que l'ombre et toutes les autres lasses. On remarque que 1 %des pixels de la vérité-terrain ne sont pas lassi�és. Il s'agit de pixels présentant une radiane trèsforte dans le visible. La signature spetrale de es pixels est trop éloignée de haun des spetresde référene, ils ne sont don pas lassi�és. Vérité-terrain (en %)ombre bâti route vég. totaleauombre 95,8 3,6 20,5 16,0 14,1eaubâti 2,1 86,0 9,8 0,2 39,1route 0,0 10,4 55,7 0,4 10,2vég. 2,1 0,0 3,3 83,4 35,6non lassi�é 0,0 0,0 10,7 0,0 1,0Commission 73,7 2,9 46,5 1,1Omission 4,2 14,0 44,3 16,5Tab. 6.7 : Matrie de onfusion entre le résultat de lassi�ation supervisée ave les 40 bandes et lesexemples d'apprentissageNous avons omparé le résultat de la lassi�ation supervisée ave les exemples d'apprentis-sage selon les mêmes indies que eux utilisés pour omparer les résultats des lassi�ations nonsupervisées, présentés dans l'annexe C (Tab. 6.8).Critères d'évaluation

WG R J FM F − M. Γ κ0,46 0,87 0,68 0,81 0,81 0,72 0,84Tab. 6.8 : Évaluation des résultats de l'algorithme supervisé ave 40 bandes sur l'image DAIS par ritèresexternesCes résultats de lassi�ation peuvent paraître faibles pour un algorithme supervisé, om-parativement à e que l'on observe généralement dans la littérature. Il s'agit ependant d'uneméthodologie réente, développée dans le adre des images hyperspetrales, et utilisée au sein duLIV. Nous n'avons don pas herhé à véri�er si d'autres méthodologies supervisées étaient plus



132 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERREe�aes, mais nous nous sommes restreint à étudier l'intérêt de l'algorithme MACLAW dans leadre des outils utilisés lassiquement en observation de la Terre.Sans surprise, le résultat de la lassi�ation supervisée est de meilleure qualité que elui del'algorithme MACLAW. Cependant, si l'on tient ompte du fait que notre algorithme est nonsupervisé, le résultat de elui-i est relativement satisfaisant.6.3.4.2 Résultats de lassi�ation supervisée ave di�érents sous-ensembles desbandesNous avons essayé de véri�er la pertinene des pondérations obtenues par MACLAW et l'ef-�aité des indies d'évaluation des attributs, en appliquant les divers résultats à l'algorithme delassi�ation supervisée.Cependant l'algorithme de lassi�ation supervisée utilisé ne permet d'utiliser qu'une séletionglobale des attributs. Il ne sera don pas possible de tester les pondérations obtenues par MACLAW,mais uniquement une séletion de bandes basée sur les pondérations obtenues. Il ne sera pas possiblenon plus de réaliser une séletion des bandes di�érente pour haque lasse, mais uniquement uneséletion globale en fontion du degré d'utilisation des bandes dans MACLAW.Il a été onvenu ave les experts de réaliser les di�érentes lassi�ations en utilisant les neufmeilleures bandes selon les indies DM , IS, I, J et E, et selon le degré d'utilisation dans MA-CLAW. Les neuf meilleures bandes pour les indies I, J et E sont identiques. L'algorithme delassi�ation a été appliqué sur les mêmes spetres de référene, ave les mêmes paramètres quepour la lassi�ation ave les 40 bandes. Les résultats sont présentés sur la �gure 6.8. Les résultatsdes lassi�ations ave neuf bandes sont omparés au résultat de lassi�ation ave 40 bandes, selondivers indies de omparaison présentés dans l'annexe C (Tab. 6.9).
(a) Séletion des neuf bandes selon l'in-die DM

(b) Séletion des neuf bandes selonl'indie IS

() Séletion des neuf bandes selon lesindies I, J et E

(d) Séletion des neuf bandes selonMACLAWFig. 6.8 : Résultat de la lassi�ation supervisée ave neuf bandes



6.3. EXPÉRIMENTATIONS SUR UNE IMAGE DAIS 133Critères d'évaluationMéthode de séletion
WG R J FM F − M. Γ κdes 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, J et E 0,32 0,81 0,54 0,70 0,70 0,57 0,80MACLAW 0,72 0,94 0,82 0,90 0,90 0,86 0,94Tab. 6.9 : Comparaison entre les résultats de lassi�ation supervisée ave neuf bandes et le résultat dela lassi�ation supervisée ave 40 bandesLe résultat obtenu en utilisant les bandes séletionnées selon l'indie DM (Fig. 6.8(a)) esttrès inohérent. Une partie du bâti est lassée en tant que route, une partie de la végétation entant que bâti et une partie l'eau en tant que végétation. Le résultat obtenu en utilisant les bandesséletionnées selon l'indie IS (Fig. 6.8(b)) est meilleur que le préédent, mais une partie du bâtiest lassée en tant qu'ombre. Dans es deux résultats auun pixel ne reste non lassi�é, mais lesrésultats sont visiblement moins bons que elui obtenu en utilisant les 40 bandes.Le résultat obtenu en utilisant les bandes séletionnées selon les indies I, J et E est bienmeilleur que eux obtenus en utilisant les indies DM et IS (Fig. 6.8()). Le résultat de lassi�a-tion est assez di�érent de elui obtenu ave les 40 bandes. On remarque par endroit des inohérenes(pixels de route lassés dans le bâti, pixels d'eau lassés dans le bâti ou la route) et plusieurs pixelsde la lasse d'eau non lassi�és.Le résultat obtenu en utilisant les bandes séletionnées selon le degré d'utilisation dans MA-CLAW (Fig. 6.8(d)) est très similaire à elui obtenu en utilisant les 40 bandes spetrales. Laplupart des pixels non lassi�és dans l'image ave 40 bandes sont maintenant a�etés à la lassede route.Sur la table 6.10 sont représentées les matries de onfusion entre les di�érentes lassi�ationssupervisées (ave neuf bandes) et les exemples d'apprentissage, ainsi que le pourentage d'erreursde ommission et d'omission pour haque lasse. Les matries de onfusion semblent on�rmer lesobservations visuelles. Les résultats de lassi�ation obtenus en utilisant les bandes séletionnéesselon les indies DM et IS sont peu satisfaisants.On remarque que le résultat obtenu en utilisant les bandes séletionnées selon les indies I, Jet E semble meilleur que elui obtenu en utilisant les bandes séletionnées selon MACLAW.Nous avons omparé les résultats de es di�érentes lassi�ations supervisées ave les exemplesd'apprentissage selon les mêmes indies que eux utilisés pour omparer les résultats des lassi�-ations non supervisées, présentés dans l'annexe C (Tab. 6.11).On voit que les indies DM et IS sont peu pertinents. Les lassi�ations obtenues en séletion-nant les bandes selon es indies dégradent les résultats par rapport à une lassi�ation utilisanttoutes les bandes.Les résultats de lassi�ation sont légèrement améliorés en séletionnant les bandes selon lesindies I, J et E. On voit en�n qu'en séletionnant les bandes selon les résultats de MACLAW, laqualité reste inhangée sur la majorité des ritères, exepté sur l'indie WG pour lequel la qualitéest sensiblement améliorée.Ces résultats montrent l'e�aité de notre méthode de lassi�ation ave pondération d'at-tributs dans le adre des images hyperspetrales. Le résultat de MACLAW est en e�et nettementsupérieur à elui d'une lassi�ation lassique par l'algorithme K-means.De plus, nous avons pu voir que les bandes mises en évidene par MACLAW étaient perti-nentes et ontiennent su�samment d'informations pour la disrimination des quatre lasses parun algorithme supervisé, bien que d'autres ritères semblent plus e�aes. On notera ependantque les tests ont été réalisés ave un algorithme supervisé n'autorisant que la séletion globaled'attributs. Il n'a don pas été possible d'utiliser toutes les informations fournies par l'algorithmeMACLAW, 'est-à-dire une pondération loale des attributs.



134 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERREVérité-terrain (en %)ombre bâti route vég. totaleauombre 66,7 0,2 7,4 39,0 19,8eaubâti 0,0 74,2 8,2 39,0 34,35route 0,0 23,6 69,7 0,2 17,3vég. 33,3 2,0 14,8 58,9 28,5non 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0lassi�éCommis. 87,0 4,7 60,7 12,7Omis. 33,3 25,8 30,3 41,1(a) Séletion des neuf bandes selon l'indie
DM

Vérité-terrain (en %)ombre bâti route vég. totaleauombre 79,2 14,9 17,2 2,1 12,2eaubâti 10,4 79,6 11,5 0,2 36,8route 10,4 5,5 66,4 21,3 18,3vég. 0,0 0,0 4,9 76,4 32,7non 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0lassi�éCommis. 75,0 4,4 67,5 1,5Omis. 20,8 20,4 33,6 23,6(b) Séletion des neuf bandes selon l'indie
ISVérité-terrain (en %)ombre bâti route vég. totaleauombre 68,8 0,0 11,5 6,3 6,4eaubâti 25,0 93,5 31,2 0,4 45,4route 0,0 6,6 52,5 4,4 9,9vég. 6,3 0,0 4,9 89,0 38,3non 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0lassi�éCommis. 58,8 9,2 43,1 3,4Omis. 2,1 12,2 42,6 18,4() Séletion des neuf bandes selon les in-dies I, J et E

Vérité-terrain (en %)ombre bâti route vég. totaleauombre 97,9 3,3 20,5 17,4 14,6eaubâti 2,1 87,8 9,8 0,2 39,9route 0,0 8,9 57,4 0,8 9,9vég. 0,0 0,0 12,3 81,6 35,6non 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0lassi�éCommis. 74,2 2,8 48 1,9Omis. 31,3 6,6 47,5 11,0(d) Séletion des neuf bandes selon MA-CLAWTab. 6.10 : Matrie de onfusion entre les résultats de lassi�ation supervisée ave neuf bandes et lesexemples d'apprentissage Critères d'évaluationMéthode de séletion
WG R J FM F − M. Γ κdes 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, J et E 0,48 0,88 0,73 0,85 0,85 0,75 0,87MACLAW 0,51 0,86 0,67 0,81 0,80 0,70 0,84Tab. 6.11 : Évaluation des résultats de l'algorithme supervisé ave neuf bandes sur l'image DAIS parritères externes6.4 Expérimentations sur une image QuikbirdCette seonde série de tests a été réalisée dans le adre de la lassi�ation de régions, surune image Quikbird segmentée a�n de montrer la apaité de notre méthode à lassi�er desrégions, malgré des imperfetions de la segmentation et l'hétérogénéité des attributs dérivant sesrégions. Nous ommenerons par présenter les données (setion 6.4.1). Nous présenterons ensuiteles résultats de lassi�ation ave les algorithmes K-means et MACLAW (setion 6.4.2).6.4.1 Desription des donnéesCette dernière série de tests onerne une image Quikbird de la ville de Strasbourg aquisele 2 mai 2002. Il s'agit d'une image fusionnée à partir d'une image panhromatique (résolution



6.4. EXPÉRIMENTATIONS SUR UNE IMAGE QUICKBIRD 135spatiale de 0,7 m) et quatre bandes spetrales (450�520 nm, 530�590 nm, 630�690 nm et 770�900 nm, résolution spatiale de 2,8 m) selon une tehnique dérite dans [Ranhin et al., 2003℄. Lafusion permet d'obtenir une image multispetrale à 0,7 m de résolution spatiale. Les tests ont étéréalisés sur un extrait de 900×900 sur lequel se trouve un par ave de la végétation et un pland'eau en haut à gauhe de l'image, un ours d'eau en bas à droite et un quartier résidentiel entreles deux (Fig. 6.9(a)).Cette image a été segmentée par l'algorithme Probashed. Il s'agit d'un algorithme de lignede partage des eaux basé sur les degrés d'appartenane des pixels dans une lassi�ation �oue[Derivaux et al., 2006℄. L'image segmentée est présentée sur la �gure 6.9(b)3.

(a) Image Quikbird fusionnée (b) Image Quikbird segmentéeFig. 6.9 : Image QuikbirdLa segmentation est une des prinipales opérations de traitement d'image. Elle onsite à déou-per une image en zones homogènes (selon un ertain ritère) onnexes, également appelées régionsou segments [Gonzalez et Woods, 1993 ; Coquerez et Philipp, 1995℄. Le ritère d'homogénéitéest généralement basé sur le niveau de gris, la ouleur ou la réponse spetrale (suivant le typed'images), ou sur la texture. Les di�érentes régions peuvent être aratérisées par divers attributs.Des informations spetrales peuvent être utilisées pour dérire une région, omme par exemplela moyenne des réponses spetrales des pixels qui omposent la région sur haune des bandes del'image.Les indies de forme donnent des indiations sur la géométrie des régions, en partiulier surl'élongation ou la ompaité de elles-i. Les indies les plus ouramment utilisés dans le adre desimages de télédétetion sont [Cauvin et Rimbert, 1976 ; Puissant, 2003℄ :� le oe�ient de ompaité de Gravélius : P
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;� l'indie de irularité de Miller : 4πS

P 2 ;� l'indie de forme de Morton : S
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2 )2 ;� l'indie d'élongation � simple � : S
L2 .Ces indies sont basés sur des aratéristiques simples qui sont l'élongation L de la région(distane entre les deux points les plus éloignés), sa surfae S et son périmètre P .3La segmentation a été réalisée par Sébastien Derivaux de l'équipe AFD du LSIIT.



136 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERREUne dernière famille d'indies onerne la texture des régions. Dans [Mareau et al., 1990℄, lesauteurs proposent d'utiliser des indies basés sur une matrie de oourrene des niveaux de grisdes pixels d'une région. Ces indies ont été généralisés aux images multispetrales en onstruisant lamatrie de oourene à partir d'une quanti�ation vetorielle des données, réalisée, par exemple,par l'algorithme K-means [Hauta-Kasari et al., 1996℄. On onsidère quatre indies alulés à partird'une matrie de oourrene Cooc de taille m :� l'homogénéité : m−1∑
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1 + |i− j| ;� le ontraste : m−1∑
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Cooc (i, j)× ln (Cooc (i, j)) ;� le seond moment angulaire : m−1∑
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2.Ces aratéristiques apportent des informations variées pour la lassi�ation des régions. Ilexiste ependant des orrélations entre ertains attributs (entre les di�érents indies de forme ouentre eux de texture, par exemple). De plus, les di�érenes d'éhelle entre les attributs ne sontpas néessairement adaptées à une bonne lassi�ation. Certains attributs sont peut-être inutiles,d'autres bruités ar la segmentation n'est pas parfaite. Une solution possible à es problèmes estla pondération d'attributs.L'algorithme MACLAW a été appliqué sur les régions de l'image segmentée, en fusionnantles régions de taille inférieure à 50 pixels à une des régions voisines, formant ainsi 501 régions.Une lassi�ation non supervisée par l'algorithme K-means et une fenêtre de 11×11 pixels ont étéutilisées pour aluler les indies de texture.6.4.2 Résultats ave MACLAWL'algorithme MACLAW a été appliqué sur les régions de l'image Quikbird segmentée. L'al-gorithme a été on�guré pour utiliser des extrateurs basés sur K-means ave trois individusreprésentatifs initialisés par K-means. Les lasses extraites ont été séletionnées en fontion desindividus représentatifs. L'algorithme herhait six lasses. Il y avait 20 individus dans haquepopulation et 100 générations.Sur la �gure 6.10 sont représentés les résultats de lassi�ation initial et �nal obtenus parMACLAW. Le résultat initial (Fig. 6.10(a)) est elui obtenu par l'algorithme K-means en initiali-sant les individus représentatifs. Le résultat �nal est elui obtenu après optimisation de la fontiond'évaluation (Fig. 6.10(b)).On observe une très nette di�érene entre es deux résultats. Exeptée une lasse de bâti,les lasses ne sont pas identi�ables sur le résultat de lassi�ation ave K-means (Fig. 6.10(a)).En revanhe, sur le résultat de lassi�ation de MACLAW, malgré des erreurs de lassi�ation, ilest possible d'identi�er deux lasses de bâti, deux lasses de route et une lasse de végétation. Ladernière lasse obtenue n'est ependant pas identi�able. L'algorithme n'a pas réussi à mettre enévidene la lasse d'eau, onfondue ave la végétation (le anal en bas à droite) ou la route (le pland'eau en haut à gauhe) (Fig. 6.10(b)).Sur la table 6.12 sont indiquées les pondérations déouvertes pour haune des lasses. Onremarque ave étonnement que la radiométrie n'intervient que très peu dans la disrimination deslasses. En revanhe un attribut de forme et un attribut de texture sont mis en évidene pourhaune des lasses (exeptée la deuxième lasse de route qui utilise très peu les indies de forme).L'indie de forme de Miller et plus partiulièrement le ontraste ont des pondérations très faiblesquel que soit la lasse. Cela semble indiquer que es deux attributs ne sont pas indispensables pour
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(a) Résultat initial (b) Résultat �nalBâti (1) Route (1) VégétationBâti (2) Route (2) Non identi�éeFig. 6.10 : Résultat de l'algorithme MACLAW sur l'image Quikbirdla lassi�ation des régions (soit ils ne sont pas pertinents, soit ils sont trop orrélés ave d'autresattributs). Attribut Pondérations loalesBâti (1) Bâti (2) Route (1) Route (2) Végétation Non identi�éeMoyenne radiométrique 0,17 0,27 0,05 0,16 0,31 0,62Coe�ient de ompaité de Gravélius 0,84 0,98 0,13 0,15 1,00 0,72Indie de irularité de Miller 1,00 0,62 0,25 0,25 0,16 0,15Indie de forme de Morton 0,20 0,22 0,41 0,26 0,05 0,22Indie d'élongation � simple � 0,00 0,17 1,00 0,10 0,55 0,84Homogénéité 0,50 0,34 0,52 0,25 0,26 1,00Contraste 0,02 0,11 0,03 0,07 0,07 0,00Entropie 0,88 0,42 0,88 0,36 0,82 0,77Seond moment angulaire 0,19 1,00 0,79 1,00 0,19 0,93Tab. 6.12 : Pondérations obtenues par MACLAW sur l'image Quikbird6.5 Expérimentations sur une image CASICette dernière série de tests a été réalisée sur une image hyperspetrale (sur un extrait d'uneimage CASI) et a mis en évidene une faiblesse du ritère d'évaluation qui est utilisé dans notrealgorithme. Nous ommenerons par présenter les données (setion 6.5.1). Nous présenterons ensuiteles résultats de lassi�ation de l'algorithme MACLAW (setion 6.5.2).6.5.1 Desription des donnéesLa dernière série de tests onerne une image CASI�2 (Compat Airborne Spetrographi Ima-ger) de la ville de Strasbourg aquise le 21 septembre 2005. L'image est omposée de 32 bandesallant du spetre visible au prohe infrarouge (420�960 nm). La résolution spatiale est de 2 m. La



138 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERRErésolution spetrale est d'environ 11 nm. Il s'agit de données alibrées en ré�etane apparente ausol et orrigées géométriquement. Cette image a été aquise dans le adre de FoDoMuSt.Les tests ont été réalisés sur un extrait de l'image de 100×100 pixels (les images en niveaux degris de quatre des bandes sont représentées sur la �gure 6.11). Cet extrait orrespond à une plaereouverte de végétation (pelouse et arbres) et entourée d'une route et de bâtiments. Au bas del'image se trouve un ours d'eau bordé de végétation.Les bandes 5 et 16 (Fig. 6.11(a) et 6.11(b)) orrespondent à deux régions du spetre visible(bleu et rouge). Les deux bandes 19 et 32 (Fig. 6.11() et 6.11(d)) orrespondent au proheinfrarouge.

(a) Bande 5, VIS (460 nm) (b) Bande 16, VIS (684 nm)

() Bande 19, NEAR�IR (736 nm) (d) Bande 32, NEAR�IR (955 nm)Fig. 6.11 : Extrait de l'image CASI sur quatre bandesSur la �gure 6.12 est représentée la photographie aérienne orrespondant à l'extrait utilisédans es tests, provenant toujours de la base de données d'orthophotographie de l'IGN (InstitutGéographique National) du 5 mai 1998. Il s'agit d'une photographie, orrespondant don à lalumière visible (450�900 nm), la résolution spatiale est de 0,5 m. Cette photographie n'est pasutilisée par les algorithmes de lassi�ation, mais uniquement pour failiter l'évaluation visuelledes résultats. Rappelons également que les ombres présentes sur une image dépendent de la dateet de l'heure d'aquisition.
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Fig. 6.12 : Photographie aérienne orrespondant à l'extrait de l'image CASI6.5.2 Résultats ave MACLAWL'algorithme MACLAW a été appliqué sur l'extrait de l'image CASI ave 32 bandes. L'al-gorithme a été on�guré pour utiliser des extrateurs basés sur K-means ave trois individusreprésentatifs initialisés par K-means. Les lasses extraites ont été séletionnées en fontion desindividus représentatifs. Plusieurs tests ont été réalisés en herhant quatre à six lasses. Il y avait20 individus dans haque population et 100 générations.Sur la �gure 6.13 sont représentés les résultats de lassi�ation obtenus par MACLAW.Sur le résultat ave quatre lasses (Fig. 6.13(a)), haune d'entre elles a pu être identi�ée :ombre/eau, bâti, route et végétation. On remarque ependant des onfusions entre les lasses debâti et de route (en partiulier à proximité des zones d'ombre). Sur le résultat ave inq lasses(Fig. 6.13(b)), on retrouve les quatre lasses préédentes, et une lasse orrespondant à des surfaestrès ré�éhissantes apparaît. Sur le résultat ave six lasses (Fig. 6.13()), on retrouve les inqlasses préédentes. La lasse supplémentaire orrespond à la même lasse de surfaes ré�éhissantesdéjà mise en évidene. Des tests ave un nombre supérieur de lasses font enore apparaître ettemême lasse.Ces résultats montrent les limites du ritère d'évaluation qui a été proposé. En e�et, plusieursextrateurs ont mis en évidene plusieurs fois une même lasse, très ompate et de ardinalité trèsfaible. Cette lasse apporte une grande qualité interne ar elle est très homogène. En revanhe, lamultipliité de ette lasse n'est pas pénalisée par le degré de partitionnement ar le ardinal de lalasse est trop petit.Constatant ette limite de notre algorithme, nous n'avons pas poussé l'analyse des résultatsplus loin pour ette image. En revanhe, es résultats indiquent qu'il est néessaire d'améliorerle ritère d'évaluation utilisé, en prenant d'avantage en ompte le degré de partitionnement, parexemple.6.6 ConlusionNous avons vu dans e hapitre que la méthode de lassi�ation non supervisée ave pondé-ration loale d'attributs MACLAW pouvait être appliquée e�aement pour la onstrution deartes thématiques à partir d'images de télédétetion.Nous avons en e�et onstaté que sur des images hyperspetrales, omportant un nombre impor-tant de bandes présentant de nombreuses orrélations, notre algorithme était apable de déouvrirdes lasses identi�ables par un expert. De plus, l'algorithme est apable de mettre en évidene les



140 CHAPITRE 6. UTILISATION DE MACLAW EN OBSERVATION DE LA TERRE

(a) Résultat ave quatre lasses (b) Résultat ave inq lasses

() Résultat ave six lassesOmbre/Eau Route Surfae ré�éhissante (1)Bâti Végétation Surfae ré�éhissante (2)Fig. 6.13 : Résultat de l'algorithme MACLAW sur l'image CASIbandes les plus disriminantes pour haune des lasses. Les bandes mises en évidene par notreméthode ont pu être utilisées dans un autre algorithme (une méthode de lassi�ation superviséedu logiiel ENVI) : en utilisant moins du quart des attributs, l'algorithme supervisé était apablede produire un résultat légèrement meilleur que elui obtenu en utilisant toute l'information.L'algorithme MACLAW s'est également montré e�ae pour la lassi�ation de régions obte-nues par un proessus de segmentation. Les aratéristiques des régions apportent des informationstrès di�érentes (informations sur la radiométrie, la forme ou la texture). De plus ertains attributssont orrélés entre eux (par exemple, les di�érents attributs de forme) et bruités en raison desimperfetions des régions onstruites par segmentation. Un algorithme de lassi�ation lassiqueest inapable de déouvrir des lasses identi�ables, alors que les résultats de MACLAW sont satis-faisants.Ces résultats ont ependant souligné une faiblesse du ritère d'évaluation que nous avonsproposé. En e�et, elui-i est mis en défaut par des lasses très homogènes et de ardinalité faible.Une remise en ause du ritère d'évaluation d'une CDP est à faire, probablement en donnant plusd'importane au degré de partitionnement qu'à la qualité interne des lasses.



6.6. CONCLUSION 141L'appliation de MACLAW pour la onstrution de artes thématiques à partir d'images detélédétetion néessite ependant une étude plus approfondie. En partiulier, des tests sur desimages plus grandes et ave un plus grand nombre de lasses restent à faire.





ConlusionDans la perspetive d'obtenir une lassi�ation plus préise, on herhe souvent à dérire lesdonnées de la manière la plus détaillée possible, elles-i étant alors représentées par de nombreuxattributs. Or, plusieurs problèmes peuvent apparaître lors de la lassi�ation, lorsque les objets sontreprésentés par de trop nombreux attributs : manque de pertinene de ertains attributs, bruit,orrélations, di�érene d'éhelle et oût d'aquisition ou de temps de alul. Fae à des données deplus en plus omplexes, les méthodes lassiques ne sont plus e�aes. Une approhe ommunémentutilisée onsiste alors à adapter les données aux algorithmes de lassi�ation.Dans ette thèse, nous avons étudié la pondération d'attributs pour la lassi�ation non su-pervisée. La pondération d'attributs onsiste à faire varier l'in�uene relative des attributs lors dela lassi�ation. Il n'existe à e jour que peu de travaux onernant la pondération d'attributs dansle adre de la lassi�ation non supervisée. Nous avons proposé deux familles de méthodes utilisantles algorithmes génétiques omme tehnique d'optimisation.ContributionsNous nous sommes partiulièrement intéressés à un groupe de méthodes de pondération globaleou loale basées sur l'algorithme K-means. Ces méthodes utilisent trois optimisations partielles ré-itérées suessivement a�n de minimiser une fontion de oût. Il est onnu que e type de méthodesd'optimisation est sensible aux paramètres initiaux et risque de ne déouvrir qu'un minimum loalet non pas la solution optimale. Nous avons don amélioré es méthodes en remplaçant la tehniqued'optimisation lassique par un algorithme génétique a�n d'optimiser la même fontion d'évalua-tion. Nous avons utilisé divers algorithmes génétiques évolutionnaires ou oévolutionnaires, ainsique des méthodes hybrides ombinant approhe lassique et approhe génétique (approhes lamar-kienne et baldwinienne). Ces nouveaux algorithmes se sont révélés très e�aes pour minimiser lafontion d'évaluation. Plus partiulièrement, nous avons pu véri�er l'importane de la pondérationloale des attributs, 'est-à-dire la néessité d'utiliser des pondérations di�érentes selon les lasses.Néanmoins, nous avons pu mettre en évidene plusieurs limites à es approhes. En premier lieu,es algorithmes semblent sensibles aux dépendanes entre les attributs et produisent de mauvaisrésultats lorsqu'il y a trop de orrélations entre les attributs. En seond lieu, la fontion de oûtutilisée implique que es algorithmes ne peuvent déouvrir que des lasses sphériques (dans uneertaine métrique) onstruites en fontion d'une distane et d'un prototype.C'est pourquoi nous avons herhé à dé�nir une nouvelle méthode générique de pondérationd'attributs par approhe enveloppe pouvant être utilisée ave toute méthode de lassi�ation las-sique.Pour ela, nous avons d'abord proposé une approhe modulaire pour la lassi�ation nonsupervisée. Cette approhe onsiste à déomposer un problème de lassi�ation en K lasses en
K problèmes d'extration d'une lasse. Le problème de lassi�ation revient alors à identi�er Kextrateurs permettant d'obtenir des lasses pertinentes et omplémentaires, haque extrateur



144 CONCLUSIONproduisant une unique lasse. Une phase d'apprentissage onsiste à onstruire un ensemble d'ex-trateurs produisant un bonne lassi�ation des données par une optimisation réalisée par unalgorithme de oévolution oopérative.A�n d'évaluer la qualité du résultat obtenu par un ensemble d'extrateurs, nous avons étéamenés à dé�nir un ritère d'évaluation de la qualité d'une lassi�ation doue partielle. Ce ritèreest basé, d'une part, sur la omplémentarité des lasses (il doit y avoir le moins d'intersetionspossible entre les lasses et le moins d'objets atypiques possible) et, d'autre part, sur la qualitéinterne des lasses (les lasses doivent être homogènes). L'expériene a montré que es deux aspetsdu ritère étaient antagonistes. De plus, es deux ritères ont montré une faiblesse fae à deslasses très homogènes et de faible ardinalité. Il semble indispensable de maintenir le degré departitionnement le plus élevé possible avant de herher à maximiser la qualité interne des lasses.Une meilleure gestion de l'optimisation multiobjetif ou une redé�nition de la fontion d'évaluationsont à étudier.La méthode MACLAW est une appliation de l'approhe modulaire pour la lassi�ation avepondération des attributs : l'extration d'une lasse se fait en réalisant une lassi�ation des donnéespar une méthode lassique, en utilisant des pondérations globales et en hoisissant l'une des lassesobtenues omme lasse extraite, selon un ritère dé�ni.L'algorithme MACLAW peut être appliqué ave des méthodes de lassi�ation qui n'utilisentpas la notion de distane entre objets pour onstruire les lasses. Il autorise par ailleurs l'utilisationde pondérations loales pour tout algorithme de lassi�ation non supervisée. La méthode peutégalement être onsidérée omme une approhe multi-stratégique, ar les méthodes d'extrationpeuvent être di�érentes pour haune des lasses.Des tests réalisés sur di�érents ensembles de données ont montré sa apaité à trouver deslasses valides et à mettre en évidene les attributs pertinents. Nous avons pu voir que la méthodeMACLAW est partiulièrement e�ae fae à des attributs nombreux et orrélés entre eux. Lestemps de alul des di�érentes méthodes sont très longs e qui rend problématique leur utilisation.Cependant, la struture modulaire de notre approhe permet une parallélisation aisée. Une étudeonernant la parallélisation de MACLAW est en ours de validation4.L'algorithme MACLAW a également été appliqué e�aement à la onstrution de artesthématiques à partir d'images de télédétetion. Notre méthode s'est montrée e�ae à la foisdans le adre de la lassi�ation au niveau des pixels d'images hyperspetrales, mais aussi dans leadre de la lassi�ation au niveau des objets onstruits à partir d'un algorithme de segmentation.Cependant des tests sur des images plus volumineuses et ave un nombre de lasses plus onséquentsont à faire.Ces travaux de reherhe ont donné lieu à des publiations aussi bien au niveau international[Blanshé et al., 2005a ; Blanshé et al., 2005b ; Blanshé et al., 2005 ; Blanshé et al., 2006 ;Wania et al., 2006℄ qu'au niveau national [Blanshé et al., 2004 ; Blanshé et Gançarski, 2004a ;Blanshé et Gançarski, 2004b ; Blanshé et Gançarski, 2005 ; Gançarski et Blanshé, 2006℄.PerspetivesLes travaux présentés dans ette thèse ouvrent de nombreuses pistes de reherhe.En premier lieu, il sera intéressant d'étudier plus en détail l'apport de l'algorithme MACLAWdans le adre de l'observation de la Terre. Des tests sur des images plus grandes et ave un nombrede lasses plus élevé doivent être réalisés. Il serait également important d'étudier l'intégration del'algorithme MACLAW dans un proessus plus général d'extration des onnaissanes à partird'images de télédétetion.Parallèlement, une étude plus approfondie et une extension de l'approhe modulaire sont àfaire. Une piste de reherhe onerne la reherhe automatique du nombre de lasses qui est unparamètre déterminant de l'approhe modulaire. Dans [Potter et al., 1995℄, les auteurs ont observé4Travail en ours, en ollaboration ave Damien Vouriot, Stéphane Genaud et Pierre Gançarski.



CONCLUSION 145que lorsque le nombre de populations n'est pas assez élevé, des sous-populations se réent au seindes populations, 'est-à-dire des individus ayant des phénotypes très di�érents se développent dansune même population, une espèe pouvant alors ouper plusieurs nihes. Ainsi, dans notre as, elarevient à diviser une population en deux, a�n d'ajouter une lasse. Réiproquement, si le nombrede lasses est trop élevé, il est envisageable de supprimer les populations oupant la même nihe.Des travaux préliminaires sur l'adaptation dynamique du nombre de lasses ont été menés maisnéessitent enore une étude théorique plus poussée.D'autres pistes de reherhe onernent la nature des extrateurs utilisés dans l'approhemodulaire. Tout en utilisant des extrateurs dé�nis par des méthodes de lassi�ation, ommedans MACLAW, il est envisageable de faire varier la méthode de lassi�ation utilisée en mêmetemps que les pondérations des attributs, a�n de déouvrir le meilleur algorithme pour extrairehaune des lasses. Il est également onevable de modi�er les hromosomes a�n de dé�nir une mé-thode de onstrution d'attributs. Les hromosomes seraient alors des arbres dérivant les attributsonstruits par des relations entres les attributs existants (programmation génétique).Il serait également intéressant de développer de nouvelles stratégies d'extration. Par exemple,dans une approhe �oue, il est possible de dé�nir des extrateurs alulant diretement le degréd'appartenane des objets aux lasses par une fontion arithmétique sur les attributs dé�nie par lehromosome. Des approhes moins génériques peuvent également être employées. En partiulier,l'utilisation d'extrateurs ad ho, en exploitant l'aspet multi-stratégique de l'approhe modulaire,semble partiulièrement prometteuse. Des méthodes d'extration spéi�ques à haque lasse quel'on souhaite mettre en évidene peuvent être utilisées. L'algorithme permettrait par exemple dedéouvrir les paramètres optimaux pour es di�érentes méthodes. De plus, omme il n'existe pasnéessairement de méthode spéi�que à haque lasse, une ombinaison entre extrateurs ad hoet extrateurs génériques (omme eux basés sur des méthodes de lassi�ation que nous avonsprésentées dans ette thèse) est tout à fait possible.L'appliation de l'approhe modulaire à des données di�érentes, en utilisant la spéi�ité de esdonnées, est également onevable. Une étude onernant des extrateurs basés sur des opérateursde morphologie mathématique pour la lassi�ation des pixels d'une image est d'ailleurs en oursau sein de LSIIT.En�n, il serait intéressant d'étudier l'intégration de onnaissanes dans le proessus d'appren-tissage, par des exemples d'apprentissage, une ontologie représentant es onnaissanes ou enoreune intervention de l'utilisateur au ours du proessus.
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Annexe AMesuresdedistaneetdesimilarité
A.1 Distane et similaritéDe nombreuses méthodes de lassi�ation sont basées sur une mesure de distane entre lesobjets, omme par exemple la méthode K-means. Les mesures de distane les plus fréquemmentutilisées sont la distane eulidienne et la distane de Manhattan. Des méthodes peuvent égale-ment utiliser une mesure de similarité (Dé�nition A.2), généralement basée sur une mesure dedissimilarité.Définition A.1 (Distane et dissimilarité)On appelle distane sur un ensemble D une appliation d : D ×D → R+ telle que :� d(o, o′) = d(o′, o), ∀o, o′ ∈ D (symétrie) ;� d(o, o′) = 0⇔ o = o′, ∀o, o′ ∈ D (séparation) ;� d(o, o′′) ≤ d(o, o′) + d(o′, o′′), ∀o, o′, o′′ ∈ D (inégalité triangulaire).On appelle dissimilarité sur un ensemble D une appliation d : D ×D → R+ telle que :� d(o, o′) = d(o′, o), ∀o, o′ ∈ D (symétrie) ;� d(o, o′) = 0⇔ o = o′, ∀o, o′ ∈ D (séparation).La distane est don un as partiulier de mesure de dissimilarité.La distane entre deux objets o et o′ selon la norme Lp peut être dé�nie par :

d(o, o′) =


 ∑

1≤j≤n

(dj(o, o
′))p




1
poù dj(o, o

′) est la distane entre o et o′ pour le j-ième attribut.La distane de Manhattan est dé�nie selon la norme L1, la distane eulidienne selon la norme L2.Définition A.2 (Mesure de similarité)Une mesure de similarité entre deux objets o et o′ peut être dé�nie par :
S(o, o′) = e−α×d(o,o′)ou par :

S(o, o′) =
1

1 + β + d(o, o′)où d(o, o′) est une mesure de dissimilarité entre o et o′ et α et β sont deux réels positifs.



160 ANNEXE A. MESURES DE DISTANCE ET DE SIMILARITÉCes mêmes méthodes de lassi�ation néessitent également de réaliser des opérations algé-briques sur les données, en partiulier des aluls de moyennes. Ces opérations sont généralementréalisées indépendamment sur haun des attributs.Nous étudierons don plus préisément les spéi�ités des prinipaux types de données utilisésen lassi�ation non supervisée :� les données numériques (setion A.2) ;� les données atégorielles (setion A.3) ;� les histogrammes (setion A.4).A.2 Attributs numériquesOn appelle attribut numérique un attribut qui prend ses valeurs dans un intervalle de R. Onappelle attribut numérique disret un attribut qui prend un nombre �ni de valeurs (généralementdans R). On note V (Fj) =
{
F 1

j , . . . , Fm
j

} l'ensemble des valeurs disrètes que peut prendre unattribut numérique disret Fj . La partiularité des données numériques (disrètes ou non) estqu'une relation d'ordre total y est dé�nie.Ces deux types d'attributs utilisent la même mesure de distane (Dé�nition A.3).Définition A.3 (Distane sur un attribut numérique)La distane entre deux objets o et o′ sur un attribut numérique ou numérique disret Fj peut êtredé�nie par :
dj(o, o

′) =
∣∣oj − o′j

∣∣Les opérations algébriques se font de manière triviale. Il faut ependant noter que dans leas d'un attribut numérique disret Fj , les opérations telles que la moyenne peuvent produire unevaleur en dehors de V (Fj).A.3 Attributs atégorielsOn appelle attribut atégoriel un attribut qui prend ses valeurs dans un ensemble �ni de valeurssans relation d'ordre appelées modalités. Un attribut de e type est parfois aussi appelé attributsymbolique ou attribut nominal. On note V (Fj) =
{
F 1

j , . . . , Fm
j

} l'ensemble des modalités quepeut prendre un attribut atégoriel Fj .La valeur d'un objet o sur un attribut atégoriel Fj peut être représentée par un veteur
oj = (oj,1, . . . , oj,m), ave oj,i = 1 si l'attribut prend la i-ième valeur et oj,i = 0 sinon.Plusieurs mesures de distane peuvent être dé�nies sur un attributs atégoriel (Dé�nitions A.4et A.5).Définition A.4 (Distane sur un attribut atégoriel)La distane entre deux objets o et o′ sur un attribut atégoriel Fj peut être dé�nie par :

dj(o, o
′) =

{
1 si oj = o′j
0 sinonEn représentant un attribut atégoriel par un veteur, la distane entre deux objets o et o′ sur unattribut atégoriel Fj peut être dé�nie par :

dj(o, o
′) =

m∑

i=0

∣∣oj,i − o′j,i
∣∣



A.4. HISTOGRAMMES 161La distane de Ralambondrainy permet que des modalités ayant une faible fréquene d'appa-rition dans D aient une in�uene plus grande sur la distane entre deux objets que des modalitésayant une forte fréquene d'apparition [Ralambondrainy, 1995℄.Définition A.5 (Distane de Ralambondrainy sur un attribut atégoriel)La distane de Ralambondrainy entre deux objets o et o′ sur un attribut atégoriel Fj est dé�niepar :
dj(o, o

′) =

m∑

i=0

∣∣oj,i − o′j,i
∣∣

nj,i (D)où nj,i (D) est le nombre d'ourrenes de la i-ième valeur atégorielle de j-ième attribut dansl'ensemble de données D.Les opérations algébriques deviennent triviales en utilisant la représentation par veteur d'unattribut atégoriel. Les valeurs des éléments du veteur ne seront plus uniquement égales à 0 ou1 uniquement, mais pourront représenter la probabilité qu'un objet prennent l'une ou l'autre desmodalités.Exemple :Un attribut atégoriel Fj dé�ni par 3 modalités a, b ou c peut être représenté par 3attributs numériques. La modalité a est alors représenté par le veteur (1, 0, 0), lamodalité b par le veteur (0, 1, 0) et la modalité c par (0, 0, 1).Soit ck le entre d'une lasse omposée de 6 objets qui ont pour valeur pour l'attribut
Fj : a pour trois d'entre eux, b pour deux autres et c pour le dernier. La valeur de
ck pour le j-ième attribut est alors un veteur (1/2, 1/3, 1/6).A.4 HistogrammesUn histogramme est fréquemment utilisé omme attribut pour aratériser des données. Un his-togramme est onstruit à partir d'un ensemble d'observations X = {x1, . . . , xb}. Chaune de ses ob-servations prend une valeur parmi un nombre �ni de modalités V =

{
v1, . . . , vm

}. On alule alors
Hi (X) = card (xl ∈ X | xl = vi). On dé�ni alors l'histogramme H (X) = [H1 (X) , . . . , Hm (X)].Ce type d'attribut est plus omplexe et a donné lieu à de nombreux travaux de reherheonernant des mesures de distane pouvant être utilisées pour la lassi�ation non supervisée[Cha et Srihari, 2000a ; Wang et Zhang, 2001 ; Cha et Srihari, 2000b℄.Trois types d'histogrammes ont été dé�nis, selon la relation d'ordre qu'il existe entre les dif-férentes modalités de V . Dans un histogramme nominal, il n'y a pas de relation d'ordre entre lesdi�érentes modalités V . Dans un histogramme ordinal, il existe une relation d'ordre, omme 'estle as pour les niveaux de gris des pixels d'une image. Dans un histogramme modulo, il existe unerelation d'ordre ylique, omme 'est le as par exemple pour une mesure d'angle disrétisée.Il existe plusieurs mesures de distane pour haun des types d'histogrammes. Nous ne pré-sentons ii qu'une dé�nition simple de la distane entre deux histogrammes nominaux.Définition A.6 (Distane entre histogrammes nominaux)La distane entre deux objets o et o′ sur un attribut Fj dé�ni par un histogramme nominal de mvaleurs peut être dé�nie par :

dj(o, o
′) =

m∑

i=1

∣∣oj,i − o′j,i
∣∣Les opérations algébriques doivent être traitées en fontion de la mesure de distane utilisée.Si l'on utilise la mesure présentée dans la dé�nition A.6, il su�t de traiter un histogramme ommeun veteur de valeurs réelles.





Annexe BCritèresd'évaluationsuperviséepour laséletionou lapondérationd'attributs
B.1 Évaluation de l'importane d'un attributLa séletion d'attributs onsite à hoisir les meilleurs attributs à utiliser pour la lassi�ation.Comme ela a été exposé dans la setion 3.2.5, la reherhe de es meilleurs attributs peut se faireen évaluant un par un leur qualité disriminatoire. Dans ette setion seront présentés di�érentsritères d'évaluation de l'importane d'un attribut pour une tâhe de lassi�ation supervisée.B.1.1 Critères basés sur la distaneDans [Kira et Rendell, 1992 ; Kononenko, 1994℄ une mesure d'importane d'un attribut, baséesur la distane entre objets d'une même lasse et entre objets de lasses di�érentes, est proposée :

Ij (D) =
1

N

∑

o∈D


−dj

(
o, vo,C(o)

)
+

∑

Ck 6=C(o)

p (Ck) dj (o, vo,Ck
)


où vo,Ck

est un objet de la lasse Ck, le plus prohe de o, dj est une mesure de distane sur le
j-ième attribut, normalisée entre 0 et 1 et p (Ck) est la probabilité qu'un objet appartienne à lalasse Ck.Plus l'indie Ij est élevé, plus l'attribut numérique Fj est important pour lassi�er les données.Dans [Aggarwal et al., 1999℄, l'importane d'un attribut Fj pour une lasse est dé�nie de lamanière suivante :� pour haque lasse, la distane moyenne µk,j entre les objets qui la omposent et le entrede la lasse est alulée pour haque attribut ;� on dé�nit alors les valeurs µk = 1

n

n∑

j=1

µk,j et σk =

√√√√ 1
n−1

n∑

j=1

(µk,j − µk)2 ;� une mesure de ompaité du j-ième attribut pour la k-ième lasse est alors dé�ni par :
Zj (Ck) =

µk,j − µk

σk



164 ANNEXE B. CRITÈRES D'ÉVALUATION SUPERVISÉEUne faible valeur de Zj (Ck) indique une forte ompaité de la k-ième lasse sur le j-ièmeattribut. L'attribut sera alors onsidéré omme pertinent pour ette lasse.Dans [Shiv Naga Prasad et al., 2002℄ plusieurs mesures de ompaité des lasses sont proposéespour évaluer l'importane d'un attributs (numérique) pour la lassi�ation en deux lasses Ck et
Ck′ :

DMj (Ck, Ck′) =
|µk,j − µk′,j|
σk,j + σk′,j

ISj (Ck) =
1

σk,j

MCj (Ck, Ck) =
1

N

(
card

({
o ∈ Ck |

|µk,j − oj |
σk,j

< θ

})
+

card

({
o ∈ Ck′ | |µk′,j − oj |

σk′,j

< θ

}))où µk,j et σk,j sont respetivement les moyennes et l'éart type de la lasse Ck pour le j-ièmeattribut et θ est un réel stritement positif.Une valeur élevée sur les trois indies DMj , ISj ou MCj indique une grande importane del'attribut Fj pour la disrimination des lasses Ck et Ck′ .B.1.2 Critères basés sur l'entropieDans [Koller et Sahami, 1996 ; Shiv Naga Prasad et al., 2002℄ plusieurs mesures d'entropiesont proposées pour évaluer l'importane d'un attribut atégoriel, ou numérique disrétisé en mvaleurs disrètes, pour la lassi�ation en deux lasses Ck et Ck′ :
Ej (Ck) = log m +

m∑

i=1

(
pk,j

i log pk,j
i

)

Ej (Ck, Ck′) = 2 logm +

m∑

i=1

(
pk,j

i log pk,j
i

)
+

m∑

i=1

(
pk′,j

i log pk′,j
i

)

KLj (Ck, Ck′) =

m∑

i=1

(
pk,j

i log
pk,j

i

pk′,j
i

)

KLj (Ck, Ck′) =

m∑

i=1

(
pk,j

i log
pk,j

i

pk′,j
i

)
+

m∑

i=1

(
pk′,j

i log
pk′,j

i

pk,j
i

)où pk,j
i est la probabilité que le j-ième attribut d'un objet de la k-ième lasse prenne la i-ièmevaleur disrète.Ces quatre mesures sont des mesures d'entropie, 'est-à-dire d'inertitude. Plus l'entropieest basse pour un attribut, plus elui-i ontient d'information et plus il sera important pourla lassi�ation.B.1.3 Critères basés sur la dépendaneDans [Bell et Wang, 2000℄ un ritère de pertinene d'un attribut basé sur la dépendane estproposé. Ce ritère utilise la notion d'entropie pour dé�nir la dépendane entre deux attributs :

rj,j′ (D) =
H (Fj′ )−H (Fj′ |Fj)

H (Fj′ )



B.2. ÉVALUATION D'UN SOUS-ENSEMBLE OU D'UNE PONDÉRATION 165où H (Fj′ ) est une mesure de l'entropie des données selon l'attribut Fj′ et H (Fj′ | Fj) est l'entropieonditionnelle de Fj′ sahant Fj .Une forte valeur sur l'indie r indique que les deux attributs sont indépendants.B.1.4 SynthèseDe nombreux ritères ont été dé�nis dans la littérature. Ces ritères sont basés sur des pa-radigmes di�érents et s'appliquent sur des types de données di�érents. Les aratéristiques de esdi�érents ritères d'évaluation sont résumées sur la table B.1.Indie Type de Type de Référeneritère données
I distane quelonque [Kononenko, 1994℄
Z distane numérique [Aggarwal et al., 1999℄

DM distane numérique [Shiv Naga Prasad et al., 2002℄
IS distane numérique [Shiv Naga Prasad et al., 2002℄

MC
∗ distane numérique [Shiv Naga Prasad et al., 2002℄

E entropie nominal, disret [Shiv Naga Prasad et al., 2002℄
KL entropie nominal, disret [Shiv Naga Prasad et al., 2002℄
r dépendane nominal, disret [Bell et Wang, 2000℄

∗ette mesure néessite un paramètreTab. B.1 : Critères d'évaluation supervisée de l'importane d'un attributB.2 Évaluation de la pertinene d'un sous-ensemble ou d'unepondération des attributsComme ela a été exposé dans la setion 3.2.5 ertain ritères ne onsistent pas à évaluerl'importane des attributs indépendamment les uns des autres, mais à évaluer un sous-ensemble ouune pondération des attributs. Ii enore, de nombreux ritères ont été dé�nis dans la littérature.Dans ette setion, nous présentons les ritères qui s'appliquent dans le adre de la lassi�ationsupervisée.B.2.1 Critères basés sur la distaneDans [Sherf et Brauer, 1997℄, une mesure de pertinene d'un sous-ensemble d'attributs oud'un veteur de poids, basée sur la ompaité des lasses de l'ensemble d'apprentissage L, estdé�nie par :
JW (D) =

∑

o,o′∈D

δ (o, o′)
dW (o, o′)

Ns

− (1− δ (o, o′))
dW (o, o′)

Nvave Ns le nombre de paires d'objets dans la même lasse, Nv le nombre de paires d'objets delasses di�érentes et δ (o, o′) = 1 si o et o′ sont dans la même lasse et δ (o, o′) = 0 sinon.Une faible valeur indique une forte séparabilité des lasses et don que la pondération estpertinente.Dans [Wang, 2005℄ la qualité disriminante d'un sous-ensemble d'attributs (numériques) entredeux lasses Ck et Ck′ est évaluée par la distane de Je�ries-Matusita :



166 ANNEXE B. CRITÈRES D'ÉVALUATION SUPERVISÉE
JMW (Ck, C′

k) =
√

2
(
1− e−αk,k′

)ave αW (k, k′) =
1

8
(ck − ck′)

T

(
Covk + Covk′

2

)−1

(ck − ck′) +
1

2
ln

(∣∣1
2 (Covk + Covk′ )

∣∣
√
|Covk| × |Covk′ |

)où ck et ck′ sont les entres respetifs des lasses Ck et Ck′ et Covk et Cokk′ sont les matries deovariane des lasses Ck et Ck′Ce ritère est une mesure de distane entre les lasses. Une forte valeur indique don une forteséparabilité des lasses et une forte pertinene du sous-ensemble d'attributs ou de la pondérationévaluée.B.2.2 Critères basés sur la onsistaneDans [Liu et al., 1998 ; Dash et Liu, 2003℄, une mesure d'inonsistane d'un ensemble d'at-tributs pour des données nominales est proposée. Une inonsistane apparaît entre deux objets
o et o′ s'ils ont la même valeurs sur tous les attributs séletionnés, mais des lasses di�érentes.L'inonsistane d'un sous-ensemble des attributs F ′ est dé�nie de la manière suivante :

IncF ′ (L) =
1

N

∑

{p|np 6=0}

(
np − nmax

p

)où np est le nombre d'objets égaux à p dans l'ensemble d'apprentissage L, np =

K∑

k=1

nk
p, où nk

p estle nombre d'objets de la k-ième lasse égaux à p et nmax
p = max

k=1...K
nk

p.Ce ritère onsiste don à ompter la proportion d'objets inonsistants dans l'ensemble dedonnées selon le sous-ensemble d'attributs onsidéré. Plus e ratio sera bas, plus le sous-ensembled'attributs sera pertinent.B.2.3 SynthèseDe nombreux ritères ont été dé�nis dans la littérature. Ces ritères sont basés sur des pa-radigmes di�érents et s'appliquent sur des types de données di�érents. Les aratéristiques de esdi�érents ritères d'évaluation sont résumées sur la table B.2.Indie Type de Type de Référeneritère données
J distane quelonque [Sherf et Brauer, 1997℄

JM distane numérique [Wang, 2005℄
Inc onsistane nominal [Dash et Liu, 2003℄Qualité de évaluation de dépend de [Kohavi et John, 1998℄lassi�ation∗ lassi�ation la méthode

∗approhe enveloppeTab. B.2 : Critères d'évaluation supervisée de la pertinene d'une pondération des attributs



Annexe CÉvaluationd'unelassi�ationnonsuperviséepardesritèresexternes
C.1 Comparaison de résultats de lassi�ationIl est possible d'évaluer la pertinene du résultat d'une lassi�ation sur un ensemble dedonnées pour lequel la lasse réelle de haque objet est onnue, en omparant le résultat obtenuave la lassi�ation réelle. Ce type d'évaluation est souvent appelé évaluation par ritères externes.Cette omparaison n'est pas aisée, étant donné qu'il n'est pas possible de faire diretement laorrespondane d'une lasse du résultat de la lassi�ation non supervisée ave une lasse réelle desdonnées. Les méthodes ouramment employées onsistent à utiliser des ritères de omparaison departitions. Pour ela, il est néessaire de transformer tous les résultats de lassi�ation en partitions,'est-à-dire en lassi�ations dures, sans hiérarhie de lasses.Nous allons présenter di�érents ritères de omparaison entre deux résultats de lassi�ations
C1 =

{
C1

1 , C1
2 , . . . , C1

K1

} et C2 =
{
C2

1 , C2
2 , . . . , C2

K2

} sur un ensemble D de N éléments.Nous présentons ii des ritères lassiques, tous basés sur un même prinipe (setion C.2),et l'indie de Wemmert et Gançarski qui se distingue de tous les autres ritères de omparaison(setion C.3).C.2 Critères lassiquesLa plupart des ritères se basent sur des ritères utilisés en lassi�ation supervisée [vanRijsbergen, 1979 ; Halkidi et al., 2001b℄. Comme il n'est pas possible de faire une orrespondaneentre les lasses des deux résultats, les ritères ne sont pas évalués diretement sur les lasses desobjets, mais sur des paires d'objets : dans une lassi�ation dure, deux objets peuvent appartenirà la même lasse ou à deux lasses di�érentes.On notera P2(D) l'ensemble des paires de D, 'est-à-dire l'ensemble des sous-ensembles dedeux éléments de D. M = card (P2(D)) = 1/2×N × (N − 1) désigne le nombre de paires d'objets.On alule alors mm le nombre de paires d'objets qui sont dans la même lasse dans C1 etdans C2, dd le nombre de paires d'objets qui sont dans deux lasses di�érentes dans C1 et dans
C2, md le nombre de paires d'objets qui sont dans la même lasse dans C1 mais dans deux lasses



168 ANNEXE C. ÉVALUATION PAR DES CRITÈRES EXTERNESdi�érentes dans C2 et dm le nombre de paires d'objets qui sont dans deux lasses di�érentes dans
C1 mais dans la même lasse dans C2. On a mm + dd + md + dm = M .Plus mm et dd sont élevés et md et dm sont bas, plus on onsidère que les partitions sontsimilaires.Plusieurs indies ont ainsi été dé�nis (Dé�nitions C.1 à C.8). Sur haun de es ritères unevaleur forte indique une forte ressemblane entre les partitions, et une valeur faible indique unefaible ressemblane. En dehors de la préision (Dé�nition C.1) et du rappel (Dé�nition C.2), tousles indies sont symétriques.Définition C.1 (Préision)La préision est la probabilité pour que deux objets soient dans la même lasse dans C2 s'il le sontdans C1 :

prec =
mm

mm + mdLa préision prend ses valeurs sur [0; 1]. Mais une valeur de 1 ne garantie pas que les deux lassi�-ations sont identiques. Ce ritère suppose que C2 représente la lassi�ation réelle des données.Définition C.2 (Rappel)Le rappel est la probabilité pour que deux objets soient dans la même lasse dans C1 s'il le sontdans C2 :
rapp =

mm

mm + dmLe rappel prend ses valeurs sur [0; 1]. Mais une valeur de 1 ne garantie pas que les deux lassi�ationssont identiques. Ce ritère suppose que C2 représente la lassi�ation réelle des données.Définition C.3 (Statistique de Rand)La statistique de Rand est dé�nie par :
R =

mm + dd

MLa statistique de Rand prend ses valeurs sur [0; 1]. La statistique de Rand vaut 1 si et seulementsi les deux lassi�ations sont identiques.Définition C.4 (Coeffiient de Jaard)Le oe�ient de Jaard est dé�ni par :
J =

mm

mm + md + dmLe oe�ient de Jaard prend ses valeurs sur [0; 1]. Le oe�ient de Jaard vaut 1 si et seulementsi les deux lassi�ations sont identiques.Définition C.5 (Indie de Folkes et Mallows)L'indie de Folkes et Mallows est dé�ni par la moyenne géométrique entre la préision (Dé�ni-tion C.1) et le rappel (Dé�nition C.2) :
FM =

√
prec× rappL'indie de Folkes et Mallows prend ses valeurs sur [0; 1]. L'indie de Folkes et Mallows vaut 1 siet seulement si la préision et le rappel valent 1 tous les deux, et don si et seulement si les deuxlassi�ations sont identiques.



C.3. INDICE DE WEMMERT ET GANÇARSKI 169Définition C.6 (F -measure)La F -measure est dé�nie par :
F −M. =

2× prec× rapp

prec + rappLa F -measure prend ses valeurs sur [0; 1]. La F -measure vaut 1 si et seulement si la préision et lerappel valent 1 tous les deux, et don si et seulement si les deux lassi�ations sont identiques.Définition C.7 (Statistique de Hubert)La statistique de Hubert est dé�nie par :
Γ =

1

M

∑

{o,o′}∈P2(D)

S1(o, o′)S2(o, o′)ave Si(o, o′) = 1 si o et o′ sont dans la même lasse dans la lassi�ation Ci et Si(o, o′) = 0 sinon.Il est possible de normaliser et indie pour qu'il prenne ses valeurs entre -1 et 1 :
Γ =

1

M
× 1

σ1σ2
×

∑

{o,o′}∈P2(D)

(
S1(o, o′)− µ1

)(
S2(o, o′)− µ2

)ave µi et σi représentent la moyenne et la variane de Si.Définition C.8 (Coeffiient κ)Le oe�ient κ est dé�ni par :
κ =

P0 − Pe

1− Peave P0 = mm+dd
M

et Pe = 1
M2 × (mm + md)× (mm + dm) + (md + dd)× (dm + dd).Le oe�ient κ prend ses valeurs sur [−1; 1]. Une forte valeur sur le oe�ient κ indique une fortesimilarité entre les lassi�ation.C.3 Indie de Wemmert et GançarskiL'indie de Wemmert et Gançarski (Dé�nition C.12) évalue la ressemblane entre deux ré-sultats de lassi�ation sur un tout autre prinipe que elui des indies lassiques. Il se base surla répartition des lasses d'une des lassi�ations dans elles de l'autre lassi�ation [Wemmert,2000℄.Définition C.9 (Matrie de onfusion et oeffiient de onfusion)La matrie de onfusion entre deux lassi�ations C1 et C2 est dé�nie par :

C
i,j =




αi,j
1,1 · · · αi,j

1,Kj... . . . ...
αi,j

Ki,1
· · · αi,j

Ki,Kj


où αi,j

k,l =
|Ci

k∩C
j

l |
|Ci

k| est appelé le oe�ient de onfusion entre Ci
k et Cj

l .



170 ANNEXE C. ÉVALUATION PAR DES CRITÈRES EXTERNESDéfinition C.10 (Coeffiient de répartition)Le oe�ient de répartition d'une lasse Ci
k dans une lassi�ation Cj est dé�ni par :

ρi,j
k =

Kj∑

l=1

(
αi,j

k,l

)2Plus ρi,j
k est prohe de 1, plus ela signi�e que les objets de la lasse Ci

k se trouvent dans une mêmelasse de Cj . Au ontraire, plus ρi,j
k est prohe de 0, plus ela implique que les objets de Ci

k sontrépartis dans les lasses de Cj .Définition C.11 (Critère loal de similitude)Le ritère loal de similitude d'une lasse Ci
k dans une lassi�ation Cj évalue si la lasse Ci

k estsimilaire à une lasse de Cj . Sa dé�nition est :
ωi,j

k = ρi,j
k × max

l=1,...,Kj

(
αi,j

k,l

)Définition C.12 (Indie de Wemmert de Gançarski)L'indie de Wemmert de Gançarski de similarité entre deux lassi�ations C1 et C2 est dé�ni par :
WG =

1

2

(
1

K1

K1∑

k=1

ω1,2
k +

1

K2

K2∑

k=1

ω2,1
k

)Une forte valeur indique une grande ressemblane entre les lasses. Ce ritère d'évaluation estsymétrique.



Annexe DObservationde laTerre
D.1 TélédétetionLa télédétetion est une disipline sienti�que ayant pour objet l'observation de la Terre. Elleregroupe tout un ensemble de proessus : apter et enregistrer le rayonnement életromagnétiqueémis ou ré�éhi par les surfaes observées sous forme d'images, mais aussi traiter et analyser lesdonnées [Bonn et Rohon, 1992 ; CCRS, 2001℄.L'information obtenue par haque apteur est un ensemble d'images en niveaux de gris en deuxdimensions. Le niveau de gris d'un pixel orrespond à la réponse spetrale de la surfae observée,sur la plage de longueurs d'onde aptée. Un apteur panhromatique est un apteur sensible àl'ensemble du spetre visible et produit une image en niveaux de gris. Un apteur multispetral (oumultibande) est un apteur sensible à un ensemble de bandes spetrales, produisant simultanémentplusieurs images en niveaux de gris, orrespondant haune à une des bandes spetrales. On appellegénéralement apteur hyperspetral un apteur sensible à un grand nombre de bandes spetrales(plusieurs dizaines).L'information brute obtenue est une information de radiane (ou luminane énergétique) or-respondant à l'énergie émise ou ré�éhie par la surfae. Cette information est transformée enré�etane qui est le rapport du �ux ré�éhi par la surfae au �ux inident.Les images de télédétetion peuvent être de natures très di�érentes. De telles images peuventêtre prises à partir de plateformes aériennes (ballons, avions) ou spatiales (satellites SPOT, satellitesLandsat, . . . ). Chaque type d'image a des aratéristiques di�érentes. La résolution spatiale, 'est-à-dire la taille des pixels, varie de plusieurs dizaines de mètres (parfois même quelques kilomètres)à une résolution inférieure au mètre. On distingue généralement, dans le domaine ivil, la basserésolution (1000 m), la moyenne résolution (80 m), la haute résolution (10 à 30 m) et la très hauterésolution (inférieure à 5 m).La résolution spetrale, 'est-à-dire la taille de l'intervalle de haque bande spetrale variede 1000 nm à 2 nm. Le nombre de bandes peut aller jusqu'à plusieurs entaines. On distinguegénéralement quatre régions spetrales [Bonn et Rohon, 1992℄ :� le visible (VIS) : 400 nm à 700 nm ;� le prohe infrarouge (NEAR�IR) : 700 nm à 1 500 nm ;� le moyen infrarouge (MID�IR) : 1 500 nm à 3 000 nm ;� l'infrarouge lointain (FAR�IR) : 3 000 nm à 15 000 nm ;Les informations obtenues sont de nature physique (propriétés radiométriques et spatialesdes surfaes observées). Ces informations physiques peuvent ependant être mises en relation avel'aspet fontionnel des surfaes, 'est-à-dire l'utilisation qui est faite du sol. Sur la �gure D.1sont représentées les signatures spetrales de trois types de surfaes (sol nu se, végétation et



172 ANNEXE D. OBSERVATION DE LA TERREeau), 'est-à-dire la réponse spetrale de es surfaes selon la longueur d'onde. On remarque unpi de ré�etane de la végétation dans le vert (aux environs de 500 nm), ainsi qu'une très forteré�etane dans le prohe infrarouge. Le sol nu (et plus généralement les surfaes minéralisées) aune forte réponse spetrale dans le moyen infrarouge. L'eau présente une très faible ré�etane,tout partiulièrement dans l'infrarouge. On voit également sur ette �gure que l'ordre de grandeurdes valeurs de ré�etane est bien plus faible dans le visible que dans l'infrarouge.
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Fig. D.1 : Signatures spetrales de trois types de surfaes, d'après la �gure présentée dans [Lillesand etKiefer, 1987℄D.2 Appliations de la télédétetionLes images de télédétetion onstituent une soure d'information importante pour l'étude denotre planète. Elles sont utilisées en urbanisme, en sienes environnementales, en météorologieou enore en géologie. Elles apportent des informations pour la artographie de l'oupation et del'utilisation du sol a�n de permettre la détetion des espaes verts, des surfaes imperméables, ouenore l'analyse des hangements. Les appliations sont alors diverses : aménagement du territoire,plani�ation urbaine, gestion de l'environnement, renseignements, transport et téléommuniation[Puissant, 2003℄.D.3 Extration de l'information dans les images de télédéte-tionL'extration de l'information ontenue dans une image de télédétetion peut être réalisée ma-nuellement par un photo-interprète. Ce proessus d'interprétation visuelle est ependant onsom-mateur de temps, d'autant plus que le volume de données augmente ave les nouvelles tehnologies.Il est, de plus, partiulièrement subjetif. L'automatisation de l'extration de l'information devientalors une néessité.Cette extration automatique d'informations se fait prinipalement par des tehniques detraitement d'images et de fouille de données, en partiulier la lassi�ation. Plusieurs problèmes,spéi�ques aux images de télédétetion, rendent la lassi�ation dans les images relativement om-plexe.En e�et, un pixel peut représenter une zone omposée de plusieurs objets de natures trèsdi�érentes (et ela d'autant plus que la résolution spatiale est basse). On parle alors de pixel mixteou de mixel.



D.3. EXTRACTION DE L'INFORMATION DANS LES IMAGES DE TÉLÉDÉTECTION 173Exemple :Sur la �gure D.2, on voit que le pixel au entre de l'image sera omposé en partied'une route (en haut), de végétation (à gauhe) et d'eau (à droite). Il est alorsdi�ile de déterminer la lasse d'appartenane d'un tel pixel.

Eau Route VégétationFig. D.2 : Pixel mixte dans une image de télédétetionLe problème inverse peut également survenir, en partiulier sur des images à (très) hauterésolution. Il est possible qu'un même objet soit omposé de pixels très di�érents. Il est alorsnéessaire de tenir ompte de la texture, ainsi que du ontexte sémantique et topologique, pourlassi�er orretement les données.La lassi�ation peut être réalisée à deux niveaux di�érents :� lassi�ation spetrale (au niveau des pixels) : la lassi�ation spetrale onsiste à déou-vrir la lasse de haque pixel de l'image en fontion de ses aratéristiques spetrales (etéventuellement en fontion de elles des pixels de son voisinage) ;� lassi�ation zonale (au niveau des objets) : la lassi�ation zonale onsiste à déouvrirla lasse de zones (également appelées régions ou segments) obtenues par un proessus desegmentation, orrespondant haune à un objet de la sène, et aratérisées selon di�érentsattributs (information sur la radiométrie, la forme ou la texture).L'analyse d'image hyperspetrales, omposées d'un grand nombre de bandes ontiguës pré-sentent les problèmes mis en évidene dans le hapitre 3 : orrélations entre les bandes, manquede pertinene pour ertaines lasses. Ainsi, des méthodes de transformation d'attributs [Bene-diktsson et al., 1995 ; Kumar et al., 2001 ; Kuo et Landgrebe, 2001 ; Lennon, 2002 ; Kruse etBoardman, 2004℄ et de séletion d'attributs [Warner et Shank, 1997 ; Serpio et Bruzzone, 2001 ;Groves et Bajsy, 2003 ; Bajsy et Groves, 2004℄ ont été appliquées. Cependant, toutes es mé-thodes sont des méthodes supervisées et auune méthode non supervisée n'a enore été appliquéeà notre onnaissane.







RésuméLa lassi�ation non supervisée onsiste à diviser un ensemble de données D en sous-ensembles, appelés lasses, tel que les objets d'une lasse sont similaires et que lesobjets de lasses di�érentes sont di�érents, et e a�n d'en omprendre la struturesous-jaente. Les algorithmes de lassi�ation non supervisée sont souvent utiliséspour étudier des données pour lesquelles peu d'informations sont disponibles (troppeu d'exemples pour un apprentissage supervisé).Dans la perspetive d'obtenir une lassi�ation plus préise, on herhe souvent àdérire les données de la manière la plus détaillée possible, les données étant alorsreprésentées par de nombreux attributs. Cependant, l'augmentation de la dimension-nalité peut parfois nuire à la qualité de la lassi�ation ar les méthodes lassiquesde lassi�ation ne sont pas adaptées à des données de grande dimensionnalité. Unesolution onsiste à adapter les données aux algorithmes de lassi�ation par une sé-letion ou une pondération des attributs : des poids binaires (séletion d'attributs)ou réels (pondération d'attributs). Cela permet de faire varier l'in�uene relative desattributs lors de la lassi�ation.Dans le adre des méthodes de lassi�ation non supervisée, le domaine de reherheest réent et n'a donné lieu qu'à peu de publiations. Beauoup d'algorithmes proposépour la lassi�ation ave séletion/pondération d'attributs sont basés sur l'optimisa-tion d'une fontion d'évaluation. Mais jusqu'à présent, les approhes évolutionnairesont été très peu utilisées, alors qu'elles sont onnues pour leur e�aité à résoudreles problèmes d'optimisation.Deux nouvelles familles de méthodes de lassi�ation non supervisée ave pondéra-tion d'attributs sont proposées dans ette thèse. La première est une amélioration,par intégration de méthodes évolutionnaires e�aes, de méthodes atuelles baséessur K-means. La seonde repose sur une approhe nouvelle en lassi�ation nonsupervisée, la lassi�ation modulaire, qui onsiste à déouper le problème de las-si�ation en K lasses en K problèmes d'extration d'une lasse. Cette méthodepermet de déouvrir des pondérations loales, bien que haun des extrateurs n'uti-lise que des pondérations globales des données. En�n, les extrateurs pouvant êtredé�nis à partir d'algorithmes de lassi�ation di�érents, ette méthode peut être qua-li�ée de multi-stratégique. Des expérimentations sur des ensembles de données divers(données arti�ielles, données de l'UCI) ont montré des résultats satisfaisant de nosalgorithmes.Les images de télédétetion, utilisées pour l'observation de la Terre, présentent les a-ratéristiques orrespondant à la problématique étudiée. Dans une image hyperspe-trale, haque pixel est aratérisé par sa ré�etane sur un grand nombre de bandesspetrales (plusieurs dizaines) présentant de nombreuses orrélations. Une image peutêtre déoupée en segments (ou régions) par un proessus appelé segmentation. Cessegments peuvent être aratérisés par des attributs nombreux (informations sur laouleur, la texture ou la forme) et de types hétérogènes (valeurs numériques, valeursatégorielles, histogrammes ou intervalles de valeurs). Des expérienes ont montrésl'intérêt des méthodes proposées dans ette thèse pour e type de données.


