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1. Les données

e Les données
— Donné¢es impreécises
— Représentation des données
o Structure complexe des données

— Tableau de données
— Approche « symbolique »
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Prise en compte de lI'imprécision

« Données imprécises: Liées a la notion de
precision d'un appareil de mesure. Elle est souvent
employée pour désigner le manque d’exactitude ou de
precision de la mesure due a ’appareil de mesure.

« Données incertaines: Intrinséque a la mesure.
Souvent définie par une zone d’incertitude associée a
la donn¢e.

« Données agregees: résultat d’une ou de plusieurs
formules calculées a partir de plusieurs mesures.
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Donnees complexes

* Donng¢es classiques : tableau de données (modele « vectoriel »)

Iris d’Anderson/Fisher
# Sépale Pétale Espece
long. | larg. | long. | larg.

1 5.1 3.5 1.4 0.2 sefosa
51 7.0 3.2 4.7 1.4 | versicolor
114 | 5.7 2.5 5.0 2.0 | virginica

Graphe Fonction Texte
Un texte
o complet

« Un modele pour les données complexes
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Donnees complexes

Graphe Fonction Texte
Un texte
o complet

» Graphe : Tableau de dissimilarité, réseaux sociaux

» Fonction : courbes de consommation, parcours, séquences,
séries temporelles.

» Texte structuré ou semi-structuré : XML (documents,
donne¢es, fichier LOG), requétes SQL

» Image : Histogramme des couleurs, texture
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Pourguoi avoir une
représentation complexe ?

ssdécrire ces grands volumes de données sans perte
d’information. Les descriptions sont complexes afin de
transmettre le maximum d’information mais en veillant a
avolr une description comprehensible pour 1’utilisateur ;

“sles descriptions doivent é&tre écrites dans un
formalisme proche de la représentation habituelle d’un
ensemble de données mais elles doivent aussi servir
d’¢tape intermediaire pour d’autres analyses sans revenir
aux donn¢es 1nitiales.
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Les données symboliques

E. Diday propose une extension des donnees uni-valuées
aux donne¢es multi-valuces.

L’objectif est de donner un modele de représentation aux
donné¢es agregees mais cela peut s’appliquer aux
données incertaines ou IMpPrecises;

Ce modele sera différent du modele de représentation des
donng¢es.

» (Généralisation de la notion de tableau de données
« Définition de nouveaux types de variables.
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Requéte de synthese/ Résume
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Individus Groupe X1 X2

Requéte de synthese

X1 X2
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Opérateurs de généralisation

A partir d’un groupe d’individus directement

"Group | Y1 Y2
/ Gl |345.67 |Employed

Individual |Group |X1 |X2 |3X3 G2 23.7 Farmers
i | g1 3 Yes |1
G 1 { 2 g1 6 No |1
3 31 1 Yes |6
I4 31 5 Yes |1
I5 G2 6 No |3
G2 | a2 |0 |No |2
I7 G2 3 |No |4

X1 X2 X3 Y1 Y2
Gl |[1:5] |{Yes,No} |[1:6] [345.67 |Employed
G2 |[0:3] |[{No} [2:4] |23.7 Farmers
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Tableaux de données

1 Ensemble des individus
JEnsemble des variables ou caractéres

1Mise en correspondance

JdMesure de similarité ou de dissimilarité

LFA’09 Annecy 11




Ensemble des individus et des
variables

Un individu est I’unité de base sur laquelle des mesures vont étre
réalisées. Le terme individu peut désigner un client d’un
magasin, un animal, une ville.

Sur ces individus on reléve un certain nombre de mesures .

Afin de décrire de maniéere cohérente un ensemble d’individus
I’utilisateur va devoir choisir un ensemble de variables ou de
descripteurs

Le choix des variables est ¢troitement li¢ au probleme posé.

» Pour une enquéte les variables sont les questions.
» Pour la description d’une plante ¢’est un ensemble d’attributs

LFA’09 Annecy
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Mise en correspondance des
Individus avec les variables

La réalisation d’un tableau de donné¢es se fait par la
mise en correspondance ou la mise en relation de
I’ensemble (2 des individus avec I’ensemble Y des
variables

T:ExY >D T(Xian):Yj(Xi)

D est inclus dans 1’ensemble des réels, des entiers,
des intervalles, des courbes ou des distributions...

LFA’09 Annecy
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Un exemple
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Un autre exemple

5492 045 2196 74.3

142 1.5 56.5 0.3
18 3.6 154 2.1

=
b
ad
‘s
Ch
n

1055 0 225 982
9 0 1635 35

43 0 195 38
20 05 84 37
10 8 1373 39
6 0 30.5 25

~ [Pays Type PG CA MG NA K
"Evian [F ™M P 78 24 5 1
Montagne des Pyrénées F S P 48 11 34 I
Cristaline-St-Cyr F S P M55 112 32
Fiée des Lois P S P 89: 721 17 2
Voleania B S P Aedy; BTS20 0.9
Saint Diéry F M G 85 80 385 65
Luchon F M P 26.5 1 0.8 02
Volvic F M P 9.9 6.1 94 5.7
Alpes/Moulettes F 3 B 63 10.2 1.4 04
Orée du bois F M P 234 70 43 9
Arvie F M G 170 92 650 130
Alpes/Roche des Ecrins F S 124 63 10.2 1.4 04
COndine F s P 46.1 43 63 35
Thonon F M P 108 14 s 1
Alx les Bains F M ] 84 23 2 1
Contrex F M P 486 84 9.1 3.2
La Bondoire Saint Hippolite | F S P 86 3 177 1
Dax F M P 125 30.1 126 19.4
Quézac F M G 241 95 12557497
Salvetat F M 5 253 11 7 3
Stamna GRC M P 48.1 9.2 126 04
lolh GR M P 54.1 31.5 82 0.8
Avra GR M P 1108 99 84 07
Rouvas GRC M P 25.7 107 8 04
Alisea IT M P 123 26 2506
San Benedetto IT M P 46 28 6.8 1
San Pellegrino IT M G 208 559 436 2.7
Levissima IT M P 19.8 1.8 1.7 1.8
Vera IT M P 36 13 2 06
San Antonio IT M P 32:5. 6.4 49" 09
La Francaise F M P 354 83 653 22
Saint Benoit I S G 46,1 43 63 35
Plancoét F M p 36 19 36 6
Saint Alix g S E
Puits Saint Georges/Casino 2 M
St-Georges/Corse E S
Hildon bleue GB M
Hildan hlanchea fol =T ¥ B

M: minérdle S: source

P: plate G: gazeuse

4264 236 16/

ions CA en mg/litre

Les individus sont les marques
d’eau en bouteilles

Les variables décrivent 1’étiquette
de cette eau

Les données sont «hétérogenes »

Chapitre 1 : G. Saporta et N. Niang

Analyse des donnees
G. Govaert Hermes 2003
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Exemple de tableau de
données symboligues

=% Table
. specific gravit freezing poirt indine value zaponification fajor Fatty aci =
linseed oil [093:084] |[-27.00:1500] [[170.00: 204007 ([118.00:196.00] Linal, , Cleic, Palmi, Myris
petilla oil [093:094] | [-500:-400] [[192.00:208.00] |[183.00;197.00] Linal, , Qleic:, Palmi, Seari
cotfon seed oil | [0.92:092] [-6.00:-1.00] [29.00:113.00] |[189.00;195.00] Limal, Qleic, Palmi, Myriz, Seari
zezame oil [0892.0893] [-600:-400] ([404.00:116.007 |[187.00:193.00] Linol, Qleic, Palmi, Seari, Arach
camelizol | [092:092] |[[-2100;-1500] | [8000:8200] |[189.00:193.00] Linal, Oleic
alive il [0.91:082] [0.00:6.00] [79.00:9000] [[157.00:196.00] Linal, Qleic, Palmi, Seari
beet tallow [086:0857] | [3000:35300] [4000:4300] ([190.00:199.00] Cleic, Palmi, Wyris, Seari, Capri |
hog fat [D86:086] | [2200:3200] | [8300:77.00] |[180.00:20200] | Linal, Oleic, Paimi, Myris, Seari, Laur |
‘| | Bl

Données d'Ichino sur les huiles

LFA’09 Annecy
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Variables ou descripteurs
symboliques

« Définir les variables intervalle ou multi-valuees
(distributions, courbes)

* Nous définissons, a partir de Y;:Q2—>3; | par
agrégation, des variables symboliques Yj:E = D;
qui sont des fonctions multi-valuées

H.-H. Bock et E. Diday « Analysis of Symbolic Data »
Springer, 2000.

LFA’09 Annecy
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Acquisition d’objets symboliques
a partir d’'une base de donneées

Un ensemble Q={1,..N} de N individus, appelés individus de

premier ordre, décrit par une variable aléatoire vectorielle
Y=(Yp,...,Y))

Une fonction G:Q — E =1{l,---,K}
E est I’ensemble des concepts.

Un ensemble {C,,...,C,} de classes C; < | les ¢léments de cet
ensemble sont considérés comme des individus dits individus de
second ordre, vérifiant G(w) =1s1 w €C;

Un objet symbolique est une modélisation d’un concept.

LFA’09 Annecy 18




Tableau de données initial

Ce tableau de données est le résultat d’une requéte sur
I’ensemble Q .

| G Y Y, -] T
1| G{) Y, (1) = x{

I @) ¥ (1) = x} }; () = ;,;;?' }fp () = x7
o () =,

A chaque w de Q correspond un vecteur de description
(Y1(W),..., Y (W)) et une classe d’appartenance G(W).

LFA’09 Annecy 19




Tableau de données symboligues

Des variables symboliques VJ :E = Dj sont définies a partir des

variables initiales Y Qo3

1 Fy=¢&
ElRw=g| - | To=& |~ | o=
X P (x)=&

Dans ce cas les différentes cases ne contiennent plus
une valeur unique.

LFA’09 Annecy 20




Les variables symboliques

» Les variables intervalles : fkj = [ak‘ , bkj]

eLes variables multi-valuées: &) = {ml‘;k,..., m,{k} est un
sous-ensemble des modalités de la variable initiale YJ-

L es variables modales: & = {(mﬂk, Pl s (MY, pﬂk)} est
un sous-ensemble pondéré des modalités de la variable
initiale. Cette pondération peut étre une distribution.

LFA’09 Annecy
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Objet Symbolique

E Diday defini un objet symbolique par le triplet
(d,R,a) suivant :

* d description de I’objet, élément de 1’espace de
description D

* R ope¢rateur de comparaison entre descriptions

 a fonction qui permet de définir 1’extension
a:D —{0,1}ou0,1]

LFA’09 Annecy 22




2 : les méthodes de classification

 Les méthodes de classification
— Introduction
— Les méthodes de partitionnement

— Approches « fuzzy » dans les méthodes de
partitionnement

LFA’09 Annecy 23




La classification automatique

La classification non supervisee propose la recherche
de classes homogenes a partir d’un ensemble
d’observations.

Objectif : les observations les plus semblables
doivent appartenir a la méme classe.

C'est un objectif tres intuitif mais ce n’est pas une
définition précise de la notion de classe.

Une classe est définie par une fonction caractéristique

LFA’09 Annecy
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La classification automatique

Les principales approches

> 11 existe des classes sous-jacentes et que le défi est
de les découvrir,

»1l faut construire les classes dans un  sens
structurel, a travers les structures classificatoires,

»>1l faut trouver les classes utiles a 1'utilisateur.

»Associer un concept a chaque classe ou un
ensemble flou

LFA’09 Annecy 25




Difficultés

Cette classification d’objets est reéalisée a partir d’un vecteur
de mesures. Ce vecteur correspond aux reponses de cet objet
a un ensemble de parametres ou variables définis a priori.

La nature multidimensionnelle de la description de ces objets
présente 'une des difficultés les plus importantes dans la
résolution d’un probleme de classification.

En génecral I'information initiale s’exprime sous la forme
d’un systeme d’hypotheses probabilistes ou sous la forme
d’un critére objectif qui doit etre optimise.

LFA’09 Annecy
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Hypotheses initiales

On considere qu’un objet ou individu a classer est une entité
appartenant a une population théorique constituant 1’ensemble
des individus susceptibles €tre classés.

» il existe sur cette population une structure classificatoire;
* 1] existe un tableau de données,

il existe une distance sur ce tableau de donnees. Cette
«distance» mesure la proximité ces individus.

LFA’09 Annecy 27



Structures classificatoires

Partition Hiérarchie

1) vi=1,---,KonaP, #J l)Ee H
2) LKJP, =E 2)Ve € E alors {e}e H
. 3)Vh,h"e Hona:

vE,m=1-- Ketf=m hAh'=#@=hchou h'ch

alorsP, NP, =

LFA’09 Annecy
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Classe « homogene »

Classe P, Critere de
classification
Approche géométrique
d distance W(F,) = Z Zd “(z;,2,) Graph theory
e;eP.e, b
Mode¢le probabiliste
K
p(z/@) - Z p(Z/Gj)'ch |_(Pk /ek) = H p(zi /ek) Mixture density
=1 e ek
Prototype
w(R,,L,)= > D(z,,L i imizati
L st (R L) e;Pk (z;, L) Iterative optimization

LFA’09 Annecy 29



Methodes de partitionnement

La structure classificatoire recherchée est la partition. En
definissant un critere d’homogénéité sur les classes ou sur une
partition le probléme de classification devient un probléme
parfaitement defini en optimisation discrete.

Trouver, parmi I’ensemble de toutes les partitions possibles,
une partition qui optimise un critere d’homogénéité defini a
priori.

L2 est fin1 donc 1l y a un ensemble fin1 de partitions possibles
alors le probleme est toujours soluble par 1’énumeération
complete. Cependant, en pratique, cette approche est
irréalisable car nous avons approximativement avec un

ensemble de N objets en K classes KN /K! solutions possibles.
LFA’09 Annecy
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Probleme d’optimisation combinatoire

Soit un critére W, défini de () > R™ , ou est
I’ensemble £« (€2 de toutes les partitions en K classes

non vides de Q alors le probléme d’optimisation
combinatoire se pose sous la forme:

W(P)= Min W(Q)= w(Q,)

Qe pi ()

ou W(Q,) mesure I’homogénéite de la classe Q,.

LFA’09 Annecy
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Optimisation itérative

® On part d’une solution réalisable  Q©® e p, (@) <+ Choix

@ A I’étape t+1, on a une solution réalisable ~ Q"

on cherche une solution réalisable QMY = %(Q(U)

Choix

e L’algorithme s’arréte des qu’il est impossible de trouver une
solution réalisable

verifiant W Q™) <w Q™)

® Autres approches: séparation et ¢valuation, programmation
dynamique, recuit simulé¢, méthode Tabou, algorithmes

genethues LFA’09 Annecy
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Algorithme de voisinage

Une des stratégies la plus utilis€ée pour construire la fonction g est :

ed’associer a toute solution réalisable Q un ensemble fini de
solutions réalisables V(Q), appelé voisinage de Q,

puis de s¢lectionner la solution optimale pour ce critere W dans ce
voisinage, ce qui est couramment appelé solution localement

optimale.

Par exemple on peut prendre comme voisinage de Q toutes les partitions
obtenues a partir de la partition Q

en changeant un seul individu de classe (algorithme de transfert)
en permutant deux individus de classe (algorithme d’échange)

.Le principe est simple mais peu efficace et de complexité élevee.
LFA’09 Annecy 33



Critere d’'inertie Iintra-classe

Le critere W associé a la partition P=(C,,..,C,,...,Cy) est la somme
des inerties de chacune des classes c’est-a-dire I’inertie intra-
classe:

W (P) = ZW(C) ZZd (X, W, )= ZZ”X —Wk”

k IIECk k lleCk

d est la distance euclidienne et w, est le centre de gravité ou la
moyenne de la classe C,.
Théoréme de Huygens D d’(x;,@) =) d*(x;,w,)+n.d’(x;,a)

iECk iECk

Moyenne, = arg mm Z d*(x.,y)=arg mm ZHX yH
IeC IeC
représentation de la classe ‘ ‘

LFA’09 Annecy 34




Algorithme des k-means
(MacQueen, 1967)

Avec théoreme de Huygens 1l suffit de trouver une solution
meilleure que la solution en cours.

Aussi I'individu i est mis dans C, si / =arg min d(X;,w, )
k=1, K

et les moyennes des deux classes sont mise a jour par

n.w, +<2. _
Wf e 0 [ | W e r]S.WS Zl
ng +1 S ns _1

LFA’09 Annecy 35




Algorithme des centres mobiles,
K-means Batch (Forgy,1965)

(a) initialisation

On se donne au départ une partition P ou un sous-ensemble de K
¢léments de (2.

(b) Etape d’affectation
test«—0 Pourtoutide 1 a N faire
déterminer | tel que | = argkmin d?(x,,w,)
=1,---,K
si /¢ # S alors faire teste—/ C, <« C,uiijetC, « C,—{if
(c) Etape de représentation

Pour tout k de 1 a K faire
calculer le centre de gravité et ’effectif de la nouvelle classe C,

(d) si test #0 (partition inchangée) aller en (b) sinon stop

LFA’09 Annecy 36




Affectation d’un nouvel individu

Une fonction d’affectation ¢ de D dans {1,..,K}définit une
partition F = {Fl oo F } de I’espace de représentation avec

F. =ixeD/®(x)= j

A la convergence de ces algorithmes, la fonction ¢ est
construite de la maniere suivante :

vx e D ®(x) = jsid(x,w;)=Min{d(x,w,)}

k=1,K

Remarquons qu’il est impossible de démontrer que l'une des
stratégies donne systématiquement une meilleure solution.

LFA’09 Annecy
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Ensemble flou

Une classe C d'un ensemble €2 est usuellement associée a sa
fonction caractéristique. Celle-ci1 s'applique sur les individus x
de Q. Elle prend la valeur O s1 x n'appartient pas a C et 1 s1 x
appartient a C.

Une classe floue C est caracterisée par une fonction
d'appartenance, notee pc , qui represente le degre de validite

de la proposition « X appartient a C ». C’est une application de
(2 dans [0,1].

Pour un individu X donné, la valeur de la fonction
d'appartenance p-(X) est appelée degré d'appartenance de
1‘individu X a la classe C.

S1 p-(X) = 1, 'objet X appartient totalement a C, et s1 p~(X) = 0,
il ne lui appartient pas du tout.

LFA’09 Annecy
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Fuzzy c-means (Bezdek,1981)

Le critere W associ€ a la partition P est maintenant

Z Z He, (X )’ Hxi —W, H

k=1 i=l

2

W, (P)=Y w(C,)=

k=1

K N )
ﬂck(xi)qd (X;,Wy)
k=1 i1

11

K
avecq>1et ¥ u. (x)=1 uc (X)) e[01]VieQ
k=1

Hard He, (X)) - He, (X)) - He, (X)) Fuzzy
U (%) € 0,1} Mo, (Xi) o pe (X)) o e (X)) g, (X;) € [0,1]
IUCI(XN) /Jck(XN) " He, (Xy)

K
Z,uck(xi):l VieQ
k=LFA’09 Annecy 39




Algorithme de Fuzzy c-means
(Bezdek,1981)

(a) Initialisation
On se donne au départ un sous-ensemble de K ¢léments de 2.

(b) Etape d’affectation floue
PouridelaNetPour kdelakK (l/dz(Xi,Wk))l/(q_l)

calculer les degrés d’appartenance #c, (%)==
D (1/d? (x;,w, )"
k=1

(c) Etape de représentation i s (X)X,
Pour kdelaK w, = |
calculer la moyenne ponderée > e (%,)°

(d) si les moyennes varient beaucoup aller en (b) sinon stop

LFA’09 Annecy 40




Qualité de la partition

Le coefficient de Dunn permet de mesurer la proximité de la
partition floue par rapport a la partition dure.

K N

FK — ﬁ Hc, (Xi )2

k=1 1=l
S1 ce coefficient est ¢gal a 1 alors cette partition floue est une

partition dure. Plus ce coefficient est petit plus cette partition est
floue. Le minimum est obtenu avec

ﬂck(xi):%(etFK = )

Le coefficient de Dunn peut €tre utilisé comme critere d’arrét.

LFA’09 Annecy 41




Algorithme EM (Dempster et
al,1977).

Initialisation  O=(m,,..., 1, 0,,...,0x) et K fixés. 0,,...,0¢
dépendent des hypotheses sur les 101s

Etape d’Estimation : calcul des probabilités a posteriori et a priori

Pour i1=1,...N et k=1,...K on calcule

c,.=Prly=k/x;0|=7zf (x./6,)/ f(x)

:ZN:Pr[y:k/Xi;@]/N

Etape de Maximisation : calcul de ® qui maximise

® « arg maXQ(F ®)= chlk log 7. (X /F)]

iI=1 k=1
LFA’09 Annecy
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Distributions Gaussiennes

C,=Prly=k/x;0|=7 f (x/6,)/f(x)

avec O = (142 )

moyenne Matrice de variance-covariance
N N
Z:Cik.xi Zcik°(xi — 1 = )
i _ =l
1, = i=1 Zk —

LFA’09 Annecy 43




Tableau de données complexes

- e T e T
_‘1”._,_ -

[60, 72] [90,130] [70,90]
[70,112] [110,142] [80,108]
[54,72] [90,100] [50,70]
[70,100] [130,160] [80,110]
[63,75] [60,100] [140,150]
[44,68] [90,100] [50,70]

Chaque objet I est décrit par un vecteur d’ intervalles

x, = ([60,72]....,[70, 90))

LFA’09 Annecy 44



Méthode des Nuees
Dynamiques (Diday, 1971)

Cet algorithme possede deux étapes d’optimisation

La premicre étape est 1’é¢tape de representation, elle consiste a
définir un représentant ou prototype pour chacune des classes.
L’1dée est d’associer a chaque classe un représentant, par
exemple, centre de gravité, un individu, une droite, une loi de
probabilite

La seconde étape est 1’étape d’affectation, elle va modifier la
classe d’affectation de chacun des individus de Q.

. 2 . 2
Moyenne, W, =argmin Z d“(X;,y)=argmin ZHXi — yH
yERp iECk yERp iECk
représentation de la classe
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Méthode des Nuées
Dynamiques (Diday, 1971)

(a) Initialisation
Choisir K prototypes L,...,.L; distincts de A espace des prototypes.

(b) Etape d’affectation

Pour chaque objet I de £2calculer I’indice | de la classe
d’affectation qui vérifie |=argmin,_, d(X,L,)

.....

(c) Etape de représentation

Pour chaque classe k rechercher le prototype L, de A qui

minimise L, =argmin ) d(x;,L)
LeA 1eCy

Reépéter (b) et (¢) jusqu’a la convergence
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Distances entre deux vecteurs
d’'intervalles

Nous proposons deux approches:
* La distance City-Block

e [.a distance Euclidienne

 [a distance de Hausdorff

Comment construire les prototypes pour un
ensemble de vecteurs d’intervalles ?

LFA’09 Annecy
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Distance entre deux vecteurs
d’'intervalles

A I’'ensemble des intervalles

X, = (X X xP) = (lal, bl ], a2, b ) e AP

La distance d est définie par:
p o
d (X)5X;) = Zdj (leaxzj)
j=1

d est une distance si et seulement si toutes les
fonctions dj sont des distances
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Distance euclidienne entre deux
Intervalles

Ly L g e g—
N Hﬁm
Frn T et

g, At e e T e
e S e e

Pour chaque variable j la distance d entre deux intervalles
X1j=[a1j,b1j] et xJ :[azj,sz] est egale a

q J Iy — J J J ]
dj(xl,xz)_‘a1 —az‘ +‘b1 —bz‘
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Distance de Hausdorff entre
deux ensembles

La distance de Hausdorff dg entre deux ensembles A, et
A, of R P est:

( A

dy (A, Ay )=maxs sup Inf d(x,y), sup inf d(x,y)
\XEAI y€A2 y€A2 XEAI

—mly  —
d,, vérifie les trois 3 propriétés
d’une distance

'

Hdxy)=0=x=y

(2) VX, y d(xy) =d(y,X)
3) VX, y,zd(X,y)<d(X,2)+d(z,Y)
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Distance de Hausdorff entre
deux Intervalles

W=alb]  x=[albl]

La distance de Hausdorff est définie par :

b oyl — J J ] J
dy, (x),x)) = max( |a/ —a}|, |b} —b}|)
) &
j .
a, b
_
3.2J bz
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Les prototypes

Le vecteur des prototypes L, = (L, %,...,L,?) ou L) =[e/, )]
Les bornes aJ, ) sont définie par :

 La distance City-block :

o) = médiane {a) : i € C,} et ) =médiane {b) :i € C;}
 La distance Euclidienne:

o) = moyenne {a) : i € C,} and BJ = moyenne {bJ:i € C,}
* La distance de Hausdorff :eq) =4 - pJ and S} = u} + pJ ou

) =médiane {aJ + b)) /2:i eC}et

pd =médiane {bJ-al)/2:i eC,}
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Classification floue et données
intervalles

Le critere Wy associé€ a la partition Q est maintenant

W (P) :ZW(Ck) :Zzluck (Xi)qdz(xiawk)

k=1
K

avecq>let ¥ u. (x)=1 uc (X)) e[0]]VieQ
k=1

Ce n’est pas toujours possible car le calcul du prototype est li¢
aux degres d’appartenance . (x;)

Possible pour la moyenne, impossible pour la mediane.

Une solution est de prendre comme ensemble des prototype A
I’ensemble Q.
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Classification d’un tableau de
distances

(a) Initialisation

Choisir K objets L,,...,L distincts de Q) espace des prototypes.
(b) Etape d’affectation

Pour chaque objet | de £2calculer I’indice | de la classe
d’affectation qui vérifie | =argmin,_, . d(X,L,)

.....

(c) Etape de représentation

Pour chaque classe k rechercher I’objet L, de Q qui minimise
L =argmin » d(x;,L)

LeQ iC,

Répéter (b) et (¢) jusqu’a la convergence

Approche MNDD ou PAM (Kaufman et Roosseuw, 1990)
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FANNY
(Kaufman et Roosseuw, 1990)

Le critere W associ€ a la partition P est maintenant

K K ZZILICK(Xi)zluck(xj)zd(xiﬂxj)
W, (P)=>w(C,)=)Y —=1——
! = ZZ Hc, (Xi)2

K
avec( >1 et Zyck X)) =1 p (X)e [O,I]Vi e ()
k=1
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3 : les structures de classification

e Les structures de classification
— Recouvrement

— Pyramide
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Structures classificatoires

) Vi=1,---,KonaP, #J
K

2) UR=E
=1

IHvVi,m=1,---, Ket/=m
alors P, "P, =9
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Partition Recouvrement

) Vvi=1,---,KonaP, #J

K
2) UR=E
=1



Retour aux sources

Cuvier :

Pour qu’une partition soit bonne il faut que deux objets pris
dans la méme classe se ressemblent plus que deux objets pris
dans deux classes difféerentes

Construire une partition P qui verifie les deux conditions :
“ s1d(X,y) <a alors X ety doivent étre mis dans la méme classe

“*si d(X,y)> a alors X et y doivent &tre mis dans deux classes
différentes

Exemple : d(A,B)=2, d(B,C)=3 et d(A,C)=4
Pour a0 =3 1l est impossible de construire une partition
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Solution

Si d est une distance ultramétrique
(4) Vx.y,z d(x,y) < Max{d(x,2),d(z.)]

alors xRy < d(X,y) <o est une relation d’équivalence

Solution :
Construire un espace ultramétrique
(méthodes hiérarchiques)

LFA’09 Annecy
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Structures classificatoires

Hiérarchie

o

el e2 e5 e4 €3

DEeH

2)Ve € E alors {e} e H

3)vh,h"eHona:
hnh'#@d=hch'ou h"ch

LFA’09 Annecy

-

Pyramide

Hiérarchie faible

3)vh,h"eHonahnh'=Jou hnh'eH
Il existe un ordre 0 tel que

vh e H, hestun intervallede 6
60




La classification automatique

/V Tableau \

Tableau
de

données

de distances

T

LFA’09 Annecy

Méthodes
de

classification

o O
-,

partition

el @2 o e

hiérarchie

Structures
classificatoires

61




Yves Lechevallier
INRIA-Rocquencourt
78153 Le Chesnay Cedex
E_mail : Yves.Lechevallier@inria.fr

MERCI

LFA’09 Annecy

62



	La classification automatique
	1. Les données
	Prise en compte de l’imprécision
	Données complexes
	Données complexes
	Pourquoi avoir une représentation complexe ?
	Les données symboliques
	Requête de synthèse/ Résumé
	Opérateurs de généralisation
	Tableaux de données
	Ensemble des individus et des variables
	Mise en correspondance des individus avec les variables
	Un exemple
	Un autre exemple
	Exemple de tableau de données symboliques
	Variables ou descripteurs symboliques
	Acquisition d’objets symboliques� à partir d’une base de données
	Tableau de données initial
	Tableau de données symboliques
	Les variables symboliques 
	Objet Symbolique
	2 : les méthodes de classification
	La classification automatique
	La classification automatique
	Difficultés
	Hypothèses initiales
	Structures classificatoires
	Classe « homogène »
	Méthodes de partitionnement 
	Problème d’optimisation combinatoire 
	Optimisation itérative 
	Algorithme de voisinage 
	Critère d’inertie intra-classe
	Algorithme des k-means (MacQueen, 1967) 
	Algorithme des centres mobiles, �K-means Batch (Forgy,1965) 
	Affectation d’un nouvel individu 
	Ensemble flou
	Fuzzy c-means (Bezdek,1981)
	Algorithme de Fuzzy c-means (Bezdek,1981)
	Qualité de la partition
	Algorithme EM (Dempster et al,1977). 
	Distributions Gaussiennes
	Tableau de données complexes
	Méthode des Nuées Dynamiques (Diday, 1971)
	Méthode des Nuées Dynamiques (Diday, 1971)
	Distances entre deux vecteurs d’intervalles
	Distance entre deux vecteurs d’intervalles
	Distance euclidienne entre deux intervalles
	Distance de Hausdorff entre deux ensembles
	Distance de Hausdorff entre deux intervalles
	Les prototypes 
	Classification floue et données intervalles
	Classification d’un tableau de distances
	FANNY�(Kaufman et Roosseuw, 1990)
	3 : les structures de classification
	Structures classificatoires
	Retour aux sources
	Solution
	Structures classificatoires
	La classification automatique

