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Résumé. L atelier sur la fouille de données complexes est proposé a 1’instiga-
tion du groupe de travail EGC "Fouille de données complexes". Chaque année
les organisateurs proposent une thématique de recherche qui suscite 1’intérét des
chercheurs et des industriels.

La précédente édition de I’atelier ayant permis de fédérer avec succes des re-
cherches portant sur la problématique de complexité liée a la multiplicité des
données, nous avons choisit de renouveler 1’affichage de cette priorité théma-
tique pour cette huitieéme édition.

1 Le groupe de travail “Fouille de Données Complexes”

La huitieme édition de 1’atelier sur la fouille de données complexes est organisée par le
groupe de travail EGC “Fouille de Données Complexes”. Ce groupe de travail rassemble une
communauté de chercheurs et d’industriels désireux de partager leurs expériences et probléma-
tiques dans le domaine de la fouille de données complexes telles que le sont les données non-
structurées (ou faiblement), les données obtenues a partir de plusieurs sources d’information
ou plus généralement les données spécifiques a certains domaines d’application et nécessitant
un processus d’extraction de connaissance sortant des itinéraires usuels de traitement.

Les activités du groupe de travail s’articulent autour de trois champs d’action progressifs :

— D’organisation de journées scientifiques une fois par an (vers le mois de juin) ot sont
présentés des travaux en cours ou plus simplement des problématiques ouvertes et pen-
dant lesquelles une large place est faite aux doctorants,

— T’organisation de 1’atelier “Fouille de Données Complexes” associé a la conférence
EGC qui offre une tribune d’expression pour des travaux plus avancés et sélectionnés
sur la base d’articles scientifiques par un comité scientifique constitué pour 1’occasion,
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— la préparation de numéros spéciaux de revue nationale, dans lesquels pourront étre pu-
bliés les études abouties présentées dans un format long et évaluées plus en profondeur
par un comité scientifique. Le second et prochain numéro spécial est actuellement fina-
lisé, il devrait étre publié début 2011.

2 Contenu scientifique de ’atelier

Nous avons recu cette année 16 propositions, chacune d’elle a été relue par au moins deux
rapporteurs. Pour la grande majorité des propositions nous avons été en mesure de proposer
trois rapports d’experts afin d’offrir un processus scientifique constructif aux auteurs. Nous
avons retenu 12 propositions en fonction de leur degré d’avancement ainsi que de leur cohé-
rence avec la thématique de 1’atelier.

Les articles qui vous sont proposés explorent :

— de nouvelles problématiques de recherche : représentation d’objets complexes, classi-
fication faiblement supervisée, évaluation des la qualité des sources d’information.

— de nouvelles méthodologies d’extraction de connaissance : nouvelles méthodes de clas-
sification, nouvelles mesures de similarité, nouveaux formalismes de fusion d’informa-
tion.

— des domaines d’application variés : bioinformatique, analyse d’images sonar ou satel-
lite, études de spécimens biologiques, vision par ordinateur, études socio-économiques,
domaine médical, etc.

La complexité est abordée dans ces travaux principalement au niveau de la nature des
données. La masse de données a traiter, la multiplicité des sources d’information, 1’incertitude
ou I’imprécision sur les données, 1’absence partielle de descriptions ou encore la temporalité
dans les données sont autant de niveaux de complexité qu’il peut étre utile d’apprivoiser pour
répondre aux besoins actuels en matiere d’extraction de connaissances.
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S Programme

8h45 Accueil
Classification

9h00 Fouille vidéo orientée objet, une approche générique
J. Weber, S. Lefevre et P. Gancarski

9h30 Classification non supervisée de données satellites multirésolution
C. Kurtz

10h  Intérét des distributions alpha-stables pour la classification de données complexes
A. Fiche, J-C. Cexus, A. Martin et A. Khenchaf

10h30-11h Pause
Fusion

11h Apprentissage itératif pour une connaissance a priori des labels
R. Lefort, R. Fablet et J-M. Boucher
11h30  Utilisation de méthodes d’évaluation de sources d’information dans le cadre
de la théorie des fonctions de croyance pour une application réelle
S. Régis, J. Frominville, A. Doncescu et M. Collard
12h Stratégie de fusion d’informations exploitant le réseau des sources
T. Biirecke, M-J. Lesot, H. Akdag et B. Bouchon-Meunier

12h30-14h Pause déjeuner



Similarités, métriques et applications

14h Représentativité et graphe de représentants : une approche inspirée de la théorie
du choix social pour la fouille de données relationnelles
F. Blanchard, C. de Runz, M. Herbin et H. Akdag

14h30 Représentation et classification d’objets biologiques complexes
H. Ralambondrainy, D. Grosser et N. Conruyt

15h00 Benchmarking a new semantic similarity measure using fuzzy clustering
and reference sets : Application to cancer expression data
S. Benabderrahmane, M-D. Devignes, M. Smail-Tabbone, O. Poch, A. Napoli,
W. Raffelsberger, N.H. Nguyen, D. Guenot and E. Guerin

15h30  Un modele génératif pour la comparaison de métriques en classification de profils
d’expression de génes
A. Diallo, A. Douzal et F. Giroud

16h00  Extraction de connaissances agronomiques par fouille de données de 1’évolution
temporelle des voisinages entre occupations du sol
L. El Ghali, N. Schaller et J-F. Mari

16h30-16h45 Pause
Entrepot

16h45 Complexité liée a la variabilité sémantique des statistiques socio-économiques
C. Plumejeaud et J. Gensel

17h15 Discussion sur ’avenir de 1’atelier

17h30  Cloture

Summary

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

Last year the workshop focused with success on the complexity associated with multiple
data. Indeed we decided to keep this research field as a priority for the present edition of the
workshop.
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Résumé. Actuellement, le média vidéo est une des premieres sources d’infor-
mation, mais aussi une des plus volumineuses. Pour traiter cette masse d’infor-
mations, les systemes actuels de fouille vidéo font face a un probleme de fossé
sémantique : il existe une différence entre la signification sémantique du con-
tenu des séquences vidéos et I’information numérique codée dans les fichiers
associés. Ce fossé peut étre en partie comblé par 1’utilisation des objets réels (du
point de vue de I’utilisateur) présents dans les séquences. Cependant la fouille
vidéo orientée objet nécessite 1’introduction d’informations sémantiques, que
ce soit pour I’extraction des objets ou pour la fouille de ces objets. Nous pro-
posons d’introduire de telles informations par le biais d’une interaction avec 1’u-
tilisateur. Cette interaction consiste en un mécanisme de retour de pertinence.
Le systeéme propose a l’utilisateur un échantillon des résultats obtenus, puis
I’utilisateur valide, invalide ou corrige ces résultats. Ces informations de vali-
dation/invalidation/correction sont alors utilisées pour guider le systeme et lui
permettre d’améliorer les résultats qu’il produit. Cet article ne propose pas un
systeme completement opérationnel mais explore certaines pistes pour arriver a
un tel systeme.

1 Introduction

Apres I’augmentation massive des données textuelles, et plus récemment des images, dispo-
nibles dans des bases de données et sur le Web, nous observons aujourd’hui une augmentation
dans le domaine de la vidéo. La vidéo est en train de devenir une des principales sources
d’informations. L’aspect temporel des vidéos empéche un parcours rapide et efficace de telles
bases de données. Cependant, I’aspect temporel est peu utilisé dans les algorithmes existants
liés a la fouille vidéo, sauf dans le cas de la segmentation en plans ot I’information temporelle
joue un rdle presque exclusif (Koprinska et Carrato, 2001). La fouille de données (Cios et al.,
2007) est le processus d’extraction d’informations et de connaissances d’une masse de don-
nées. La fouille vidéo (Rosenfeld et al., 2002) est donc I’application de ce processus a des
données vidéo, c’est-a-dire des séquences temporelles d’images, éventuellement couplées a
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des données audio. Cependant, dans cet article, nous considérerons uniquement les données
visuelles. Selon ces définitions, un Systeme de Fouille Vidéo est un systeme capable d’extraire
de I’information & partir d’une grande base de séquences vidéo.

Plusieurs auteurs se sont essayés a dresser un état de 1’art relatif a la fouille vidéo. Cepen-
dant, aucun de ces travaux ne présente 1’ensemble du domaine de la fouille vidéo, chaque
contribution concernant plutdt un sous-domaine (par exemple I’indexation). Parmi les pre-
miers travaux, Idris et Panchanathan (1997) présentent quelques méthodes d’indexation vidéo
et précisent que le niveau normal pour analyser le contenu visuel devrait étre 1’objet. Brunelli
et al. (1999) présentent également des systemes d’indexation vidéo et notent, en 1999, que la
détection des objets génériques ne peut pas étre réalisée avec les méthodes actuelles. Dix ans
plus tard, Brezeale et Cook (2008) étudient le niveau auquel les informations font I’objet d’une
classification dans le domaine vidéo : la plupart des méthodes étudiées proposent de travailler
au niveau global, quelques-unes utilisent le plan ou la scene et, surtout, aucune n’utilise 1’ob-
jet. Money et Agius (2008) ont étudié les systemes de résumé de vidéo. Ils proposent d’utiliser
des informations propres a I’utilisateur pour produire des résumés personnalisés et plus riches
sémantiquement. Ren et al. (2009) se sont concentrés sur 1’utilisation d’informations spatio-
temporelles pour la recherche de vidéos. Ils remarquent I’efficacité de 1’utilisation des relations
spatio-temporelles entre les objets pour résoudre le probleme de la recherche de vidéos. Snoek
et Worring (2009) présente la recherche de vidéo basée sur des concepts via une étude de 300
articles. Les auteurs insistent sur ’importance de ’efficacité computationnelle des méthodes
et de disposer d’un tres large panel de détecteurs de concepts permettant d’aborder la diversité
des contenus vidéos. Contrairement a ces études, nous ne nous concentrons pas sur un objectif
spécifique de fouille vidéo, mais nous souhaitons prendre en considération tous les objectifs
possibles. Comme Idris et Panchanathan (1997), nous pensons que le niveau de 1’objet est le
plus adapté pour la fouille vidéo. Dans ce document, nous nous concentrons sur le role de
I’objet dans le processus de fouille de données vidéo et discutons de la position de 1’ utilisateur
comme élément fondamental du processus visuel d’exploitation.

Dans cet article, nous introduisons en premier lieu une nouvelle taxonomie pour carac-
tériser les différents systeémes de fouille de données vidéo (SFV). Puis, nous étudions des SFV
récents en utilisant la taxonomie introduite précédement. Nous déterminons ensuite les carac-
téristiques d’un SFV orienté objet, présentons le probleme de I’extraction d’objets au sein de
vidéo et étudions I'introduction de la sémantique au sein d’un tel systeme. Enfin, nous pro-
posons un cadre générique qui permettra la création de SFV orienté objet.

2 Caractéristiques des SFV

De nombreux aspects sont a prendre en compte lorsque I’on congoit un nouveau SFV. Dans
cette section, nous allons identifier ces aspects et introduire certains termes qui peuvent étre
utilisés pour caractériser les SFV.

2.1 Objectifs des SFV

Les objectifs accomplis par un SFV sont variés et dépendent des besoins de ses utilisateurs.
Les bases de vidéo nécessitent de grandes capacités de stockage et la fouille manuelle de ces
bases est fastidieuse. Des SFV ont donc été développés pour accomplir de facon automatique
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les taches jusqu’alors accomplies par des étres humains. Le résumé de vidéo (Res) vise a
produire de courts et représentatifs extraits de vidéo dans le but de permettre aux utilisateurs
de retrouver leurs themes et leurs contenus sans avoir a regarder la vidéo en entier. L’ indexation
de vidéo (Ind) est la caractérisation d’une vidéo afin d’&tre capable de la retrouver rapidement
ultérieurement en utilisant des requétes spécifiques. La classification de vidéo (Cla) vise a
regrouper les vidéos dans des catégories prédéfinies afin d’identifier leur contenu. La recherche
basée sur le contenu (Rec) permet aux utilisateurs de retrouver des vidéos similaires a une autre
vidéo donnée en requéte.

2.2 Propriétés des SFV

Les SFV sont caractérisées par différentes propriétés relatives a la nature des données et des
informations a traiter, aux descripteurs a extraire et a 1I’échelle a laquelle les calculer, et au role
de I'utilisateur. Dans cette section, nous introduisons et décrivons ces différentes propriétés.

Données

Un SFV peut avoir a traiter différents types de données vidéo. Une vidéo peut étre com-
pressée (C) par différents algorithmes ou disponible sous forme brute (B). La compression per-
met un stockage moins couteux en mémoire mais requiert un processus de décompression avant
une visualisation et peut induire une perte d’information. Traiter des vidéos compressées est
plus rapide car le volume de données a traiter est moindre, cependant 1’extraction de concepts
visuels est plus complexe, alors que 1’analyse du contenu visuel peut étre effectué directement
dans le cadre de vidéos brutes (avec un cout de calcul plus élevé). Les SFV peuvent égale-
ment étre dédiés au traitement de types de vidéos spécifiques (S) ou génériques (G). Traiter
des vidéos spécifiques permet d’obtenir de meilleurs résultats car I’on peut utiliser les con-
naissances du domaine dans le processus de fouille. Par contre, la prise en compte de vidéos
génériques par un SFV facilite la réutilisation et 1’adaptation de ce dernier a des contextes
variés.

Eléments

Quel que soit I’objectif d’un SFV, il peut étre suivi en considérant différentes éléments,
de la vidéo dans son intégralité au simple pixel. La premiere étape en fouille vidéo consiste
généralement a extraire I’élément 2 traiter. La vidéo intégrale (Vid) est I’élément classique et
le plus simple a traiter car il ne nécessite aucune extraction. Néanmoins, si la vidéo contient
des scenes tres différentes, cet élément peut ne pas étre tres significatif. Une scene (Sce) est
composée de plusieurs plans dans un contexte spatio-temporel identique et peut étre difficile a
extraire. Un plan (Pla) est un segment de vidéo délimité par deux transitions, le probleme de
son extraction est un sujet tres étudié et de nombreuses méthodes ont été proposées pour le ré-
soudre (Lefevre et al., 2003). La trame (Tra) est I’'unité temporelle d’une vidéo, une vidéo étant
une séquence temporelle de trames. Un objet (Obj) est, selon nous, 1I’élément qui comporte le
plus de sémantique mais son utilisation est limitée par la dificulté d’extraire un objet réel a un
instant donné, ou au cours du temps. Une région (Reg) est un ensemble de pixels connexes qui
(au contraire de 1’objet) ne repose pas sur un concept sémantique. Enfin, le pixel (Pix) est le
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plus petit élément et, pris isolément, il n’apporte que peu voire pas d’information. La figure 1
représente les différents éléments.

— vidéo intégrale —
scéne scéne
plan plan plan
~——trame—— " . ~—trame ——~frame——~ .~ trame———~-trame——~ ~—trame —
gio g
— —
objet pixel objet pixel
temps

FI1G. 1 — Les différents éléments d’un SFV.

Descripteurs

Il existe de nombreux descripteurs pour décrire le contenu d’une vidéo. Il est possible de
décrire le mouvement (Mou) mais également la couleur (Coul). Il existe des moyens de carac-
tériser une texture (Tex) présente dans les données visuelles. Nous pouvons abstraire les formes
et les contours (For) afin de décrire la morphologie des éléments présents dans la vidéo. Outre
ces descripteurs classiques, il existe de nombreux autres descripteurs spécifiques régulierement
proposés dans la littérature (Rui et al., 1999). Choisir le descripteur le plus adapté a un SFV
précis n’est pas trivial car chaque descripteur vise a caractériser un contenu vidéo selon un
point de vue particulier.

Echelles

Afin d’analyser et caractériser les éléments par les différents descripteurs, il est nécessaire
de choisir 1’échelle a laquelle les descripteurs vont étre calculés sur les éléments. L’échelle
est liée en partie 2 I’élément utilisé et au descripteur choisi. A une échelle globale (Glo), les
descripteurs vidéos sont appliqués sur I’intégralité de la vidéo. Considérant 1’échelle du bloc
(Blo), la vidéo est divisée en blocs suivant une grille spatiale, les descripteurs sont alors cal-
culés dans chaque bloc indépendamment. A la différence de 1’échelle bloc, 1’échelle region ne
divise pas la vidéo en blocs mais en régions de tailles et formes variées par une étape de seg-
mentation. Les descripteurs sont ensuite associés a chaque région indépendamment. L’échelle
objet (Obj) consiste a définir les descripteurs pour les objets réels présents dans les éléments
de la vidéo. L’échelle point d’intéréts consiste a calculer les descripteurs sur des points (et leur
voisinage) dont le voisinage est particulier. Enfin 1’échelle pixel (Pix) est la plus petite possi-
ble : les descripteurs ne servant alors qu’a décrire un pixel, cette échelle ne semble pas tres
utile. La figure 2 représente ces notions.

2.3 Implication de I’utilisateur

L’implication de I'utilisateur est un point critique dans un SFV. Il y a quatre niveaux
d’implication possibles pour un utilisateur. Celle-ci peut étre Nulle (Nul) si le systeme est
totalement automatique et que 1’utilisateur n’intervient pas dans le processus. Elle est Super-
visée (Sup) lorsque I’utilisateur doit fournir un ensemble complet de données étiquetées afin
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FIG. 2 — Les différentes échelles de descripteurs possibles pour un SFV.

de configurer le systéme pour traiter un jeu de données spécifiques. L’implication est dite
Semi-supervisée (S-sup) quand I’ utilisateur doit fournir moins de données étiquetées et/ou doit
valider/invalider certains résultats pour guider le processus de fouille. Enfin, I'implication est
appelée Paramétrique (Param) lorsque I’ utilisateur doit fixer différents parametres du systeme.

’%_

S
Jisis

Nulle Supervisée
0.98
_ 153
» (=
< 0.01
. - 25
%l A 23.2
Semi-supervisée Paramétrique

FIG. 3 — Les différentes implications possibles de ['utilisateur dans un SFV.

La taxonomie que nous avons introduite dans cette section permet de décrire et caractériser
un SFV. Nous allons I’illustrer dans la section suivante en caractérisant les principaux SFV de

la littérature.

3 Utilisation de I’objet dans la fouille vidéo

Dans cette section, nous caractérisons des travaux récents concernant de pres ou de loin la
fouille vidéo orientée-objet, afin de mettre en lumicre les tendances actuelles dans ce domaine.
Le tableau 1 résume les différentes caractéristiques des systemes étudiés, selon la taxonomie
introduite dans la section 2.
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Méthodes Taches | Données | Elément Descripteur Echelle | Implication
Anjulan et Canagarajah (2007b) Rec B,G Obj LIR,SIFT Reg Param
Anjulan et Canagarajah (2007a) Cla B.G Obj LIR,SIFT Reg Param
de Avila et al. (2008) Res B.G Vid Col,LP Glo Param
Basharat et al. (2008) Rec B.G Vid SIFT,Col,Tex,Mot Reg Nul
Chevalier et al. (2007) Rec C,.G Obj RAG Reg Param
Gao et al. (2009) Rec B.G Pla OFT Blo Param
Liu et Chen (2009) Rec B.G Vid Diverse Obj Param
Ren et Zhu (2008) Res B.G Vid PLR,ECR,HCC Glo Param
Sivic et Zisserman (2008) Rec B,G Obj SIFT Reg Param
Teixeira et Corte-Real (2009) Cla B.S Obj SIFT Obj Sup
Zhai et al. (2007) Res B.G Vid KNNG Glo Param

TAB. 1 — Caractérisation des approches récentes en fouille vidéo.

Ces articles récents traitent majoritairement des vidéos génériques non-compressées. La
recherche est I’objectif le plus fréquent. En effet, la demande principale d’un utilisateur de
SFV est certainement de retrouver les vidéos dont il a besoin, surtout dans le cas ou celles-
ci sont noyées dans une grande quantité de données. Le résumé de vidéo suscite également
I'intérét de la communauté, puisqu’il a pour but de permettre a I’utilisateur de connaitre le
contenu d’une vidéo sans avoir a la regarder dans son intégralité, ce qui se traduit par un gain
de temps important. Mis a part dans le cas du résumé de vidéo, I’élément le plus courant semble
étre 1’objet. Cependant, I’objet est loin d’étre I’échelle la plus utilisée, les échelles globale et
région sont les plus communes : en effet, produire une segmentation sémantique (en objets)
de facon automatique reste aujourd’hui encore un probleme ouvert. Les descripteurs utilisés
sont variés et souvent combinés afin d’obtenir de meilleurs résultats. Enfin, la grande majorité
des SFV demande a I’utilisateur de fixer des parametres, ce qui est une tiche relativement peu
intuitive. Notons qu’un SFV est supervisé tandis qu’un autre est complétement automatique.
Aucun des SFV étudiés n’implique I'utilisateur de fagon semi-supervisée, ce qui nous semble
pourtant un moyen fiable et 1éger pour guider le systeme.

4 Vers une fouille vidéo orientée-objet

L’étude des tendances récentes dans la fouille vidéo montre que si les échelles objet et ré-
gion semblent étre adoptées, la vidéo intégrale et les plans sont toujours les éléments les plus
couramment traités (excepté pour la recherche ou de nombreuses méthodes utilisent 1’objet
comme €élément de base). Pourtant, dans le contexte de I’analyse vidéo, les informations sont
apportées principalement au travers des objets et de leur évolution temporelle. En exploitant
I’environnement des objets, comme le fond ou les objets adjacents, il est également possible
d’introduire une certaine sémantique. De la méme fagon, les relations spatio-temporelles en-
tre les objets peuvent étre utilisées pour enrichir le processus de fouille. Si la fouille vidéo
orientée-objet semble pertinente, elle pose cependant le probleme de I’extraction des objets
qui n’est pas possible sans introduction de sémantique. Notons que cette démarche peut égale-
ment s’appliquer au processus de fouille afin d’exploiter au mieux les objets. Dans cette sec-
tion, nous expliquons dans quelle mesure les caractéristiques d’un Systeme de Fouille Vidéo
Orienté-Objet (SFV orienté objet) sont différentes d’un SFV n’étant pas centré sur I’objet.
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4.1 Caractéristiques d’un SFV orienté objet

Choisir I’objet comme élément d’un SFV a une influence importante sur les autre carac-
téristiques (sauf pour les objectifs car a priori ils peuvent tous étre accomplis en s’appuyant
sur 1’objet comme élément).

Données

L’impact sur le type de données est relativement faible. Méme s’il n’est pas trivial d’extraire
des objets depuis un flux vidéo compressé, des solutions existent, citons notamment les travaux
de Babu et al. (2004), Toreyin et al. (2005) et Hsu et al. (2006). De plus, I’approche orientée-
objet est adaptée a n’importe quel type de vidéos. Mais, intuitivement, il semble plus simple
de traiter des vidéos spécifiques puisque la variété d’objets considérés sera plus limitée. Au
contraire, utiliser 1’objet comme élément rend plus difficile le traitement de vidéos génériques
en I’absence de méthode d’extraction adaptée a tout type d’objet.

Echelle

L approche orientée-objet entraine un changement d’échelle. En effet, I’utilisation de 1’ob-
jet comme élément nous ameéne a considérer deux types d’échelles complémentaires, une
échelle pour I’objet et une échelle pour le contexte, tel qu’illustré en figure 4. Les deux trames
présentées comportent le méme objet, la navette spatiale Discovery. Dans le cadre d’une base
contenant de nombreuses vidéos de cette navette spatiale, I’utilisateur pourrait vouloir dif-
férencier les différentes situations dans laquelle se trouve cette navette (par exemple celles
présentées dans les deux vidéos). Décrire seulement 1’objet, qui est ici identique dans les deux
vidéos, ne permettrait pas de les distinguer. Il est donc nécessaire de pouvoir également décrire
I’environnement propre & 1’objet afin de pouvoir distinguer la navette sur sa rampe de lance-
ment de la navette en pleine ascension.

FANER

FIG. 4 — Deux trames extraites de la séquence vidéo STS-53 Launch and Landing, segment 02
of 5 de The Open Video Project (2010) (gauche) et leurs segmentations respectives (droite) de
la navette Discovery (bleu) et de son environnement (rouge).

Descripteurs

Tous les descripteurs peuvent étre considérés dans un SFV orienté objet, mais leur usage est
différent de celui suivi par les autres types de SFV. En effet, ils peuvent étre utilisés pour décrire
I’objet et/ou son environnement, et non plus seulement pour décrire 1’élément. En outre, les
descripteurs de mouvement peuvent étre exploités pour décrire le mouvement général de 1’objet
mais aussi son mouvement interne dans le cas d’objet complexes. De facon plus générale, les
descripteurs utilisés dans une approche objet doivent étre sémantiquement discriminants, ¢’est-
a-dire que la différence ou la similarité qu’ils mettent en valeur doit avoir une signification
sémantique (par exemple la couleur).
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Implication de I’utilisateur

Dans un SFV orienté objet, le role de I’ utilisateur est prédominant de par la sémantique as-
sociée au concept d’objet. Un systeme totalement automatique ne sera pas capable de fouiller
sémantiquement les objets, et aura besoin des connaissances de 'utilisateur. De plus, la per-
ception d’un objet est subjective et peut donc &tre différente d’un utilisateur a I’autre. En effet,
chaque utilisateur désire obtenir un résultat personnalisé. L’utilisateur doit donc étre partic-
ulierement impliqué dans le processus de fouille afin de pouvoir guider ce dernier. Cependant,
méme si cette intervention est fondamentale pour le SFV orienté objet, elle doit rester intuitive
et 1égere afin d’étre efficace et peu couteuse en temps. Ces propriétés peuvent étre assurées au
travers de la mise en place d’un retour de pertinence, tel que présenté dans la section 4.3.

4.2 Extraction des objets

Afin d’extraire les objets d’une vidéo, la plupart des méthodes integrent une étape de
segmentation. Seules font exception les méthodes dédiées aux vidéos compressées selon un
schéma orientée-objet, voire celles basées sur des points d’intérét. Pour les SFV, la segmen-
tation vidéo consiste la plupart du temps en un découpage en plans (Lefévre et al., 2003). Au
contraire, pour les SFV orienté objet, 1’étape d’extraction doit produire des objets et décrire
leur évolution temporelle. Comme nous 1’avons souligné dans la section 1, la principale diffi-
culté rencontrée ici est de combler le fossé sémantique séparant les données brutes des objets.
Cette extraction peut étre effectuée pendant la phase d’encodage de la vidéo dans le cas des
données compressés, ou plus généralement avec une segmentation.

Nous représentons une vidéo dans un espace tri-dimensionnel (X,Y,T). une segmentation
spatio-temporelle est une partition de cet espace en volumes, chacun représentant un objet
spatio-temporel (ou, autrement dit, la définition spatiale de cet objet couplée a son évolution
temporelle). Puisqu’un objet est supposé posséder une sémantique, la segmentation nécessite
des méthodes intégrant de telles informations. Plus généralement, I’ introduction de sémantique
est un point important des SFV orienté objet que nous détaillons dans la section suivante.

4.3 Introduire de la sémantique

Un SFV orienté objet nécessite d’introduire de la sémantique dans le processus de seg-
mentation ainsi que dans le processus de fouille. Les descripteurs bas-niveau présentés dans
la section 2.2 fournissent des représentations numériques mais ne sont pas capables de donner
une perception sémantique de I’objet comme le font les étres humains. Le fossé sémantique
n’est donc toujours pas comblé. Nous pensons néanmoins qu’il puisse I’€tre en introduisant
des connaissances humaines dans un SFV orienté objet.

Pour ce faire, il serait possible de fournir des exemples pour chaque objet potentiellement
présent dans une vidéo, mais cette approche ne serait évidemment pas réaliste. Exploiter un
mécanisme tel que le retour de pertinence (Ruthven et Lalmas, 2003) semble étre une solution
plus pertinente. A Iissue du processus de fouille, I’ utilisateur évalue un échantillon du résultat
qu’il peut également corriger si nécessaire (a I’instar d’un apprentissage par renforcement). En
fonction de cette évaluation, le processus peut étre relancé pour tenir compte de la connaissance
introduite par I'utilisateur (via I’évaluation et la correction de 1’échantillon). Ce processus
itératif est moins couteux en temps que la production d’exemples complets nécessaire dans
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une approche supervisée. Cela garantit également la personnalisation du résultat. De plus, le
retour de pertinence peut également étre appliqué a 1’étape de segmentation (dans le but, ici
aussi, de I’améliorer) selon le principe suivant : meilleure sera la segmentation, plus facile
la fouille sera. Finalement, créer des descripteurs dédiés aux objets considérés pourrait étre
également une solution intéressante mais ce probleme reste ouvert dans le contexte de vidéos
génériques.

4.4 VOMEF : Video Object Mining Framework

Nous proposons dans cette section un cadre générique pour les SFV orienté objet, VOMF
(Video Object Mining Framework).

_ | Segmentation
des objets }
Base de )
vidéos A |Evaluation des

e

. Objets

Fouille des

J objets
@ - Evaluatonde |« |

la fouille

Résultat de
la fouille

FI1G. 5 — VOMF : Video Object Mining Framework

Le cadre proposé par VOMF est présenté dans la figure 5 et commence par 1’extraction
des objets présents dans les vidéos d’une base. Un échantillon des objets obtenus est évalué
par 'utilisateur via un systeme de retour de pertinence. Si les segmentations de 1’échantillon
sont approuvées par 1’utilisateur, I’ensemble des objets est transmis a 1’étape de fouille. Dans
le cas contraire, les erreurs de segmentation sont identifiées par 1’utilisateur, qui introduit de la
sémantique par ce biais. Une nouvelle segmentation est alors construite en s’appuyant sur les
segmentations courantes et la sémantique apportée par I’utilisateur. Ce cycle est répété jusqu’a
ce que l'utilisateur soit satisfait par les objets obtenus. Cependant, il faut veiller a ce que le
cycle ne soit pas répété de trop nombreuses fois pour que le temps nécessaire a 1’utilisateur
soit acceptable. Les résultats de la fouille vidéo sont également évalués par I’ utilisateur, via un
retour de pertinence sur un échantillon du résultat. Si I’échantillon évalué est satisfaisant, le
traitement est terminé. Sinon, a I'instar de la segmentation, 1’ utilisateur peut corriger 1’échan-
tillon. Dans ce cas, la fouille vidéo est relancée et exploite les corrections de 1’utilisateur pour
améliorer le résultat. L’utilisateur est placé au centre du systeme. Il supervise le processus de
fouille a travers le retour de pertinence et introduit de la sémantique en corrigeant les résul-
tats inappropriés. Pour étre efficace, le retour de pertinence ne doit pas étre exhaustif. Il faut
au contraire que quelques évaluations/corrections suffisent pour influencer profondément les
processus de segmentation et de fouille. Ce point est développé dans la prochaine section.
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4.5 Un retour de pertinence pour évaluer et guider la fouille vidéo

VOMF est composé de deux étapes, I’extraction des objets et la fouille vidéo. Chacune
d’elle dispose de son propre retour de pertinence pour évaluer et guider les processus.

L’extraction des objets est, comme indiqué précédemment, un point critique de VOMEFE. En
fait, sans une extraction d’objets de qualité, il sera particulierement délicat d’effectuer le pro-
cessus de fouille. Extraire les objets dans tous les types de vidéos n’est pas une tache triviale.
Le retour de pertinence permet une évaluation directe : le systéme montre les objets a 1'utilisa-
teur et lui demande si ceux-ci correspondent a des objets réels (ou, en d’autres termes, a ceux
recherchés par I’utilisateur). Ce retour de pertinence est simple mais trés couteux en temps si
I’utilisateur doit valider tous les objets extraits. De plus, quel doit €tre le comportement du
systeme en cas d’insatisfaction de I’utilisateur ? Nous tenons compte de ce probleme et pro-
posons la solution suivante. Le systeme présente un échantillon des objets extraits. L’ utilisateur
a alors trois possibilités. Il peut valider les objets s’ils représentent ce qu’il recherche. Il peut les
corriger. Il peut également les rejeter s’ils ne répondent absolument pas a ses attentes. Les dé-
cisions de validation/correction/rejet sont réinjectées dans le systeéme pour guider et améliorer
I’extraction des autres objets.

La fouille d’objets est basée sur leurs descriptions mais nécessite également un retour de
pertinence. Celui-ci consiste a présenter un échantillon des résultats a 1’utilisateur. Par exem-
ple, si I’objectif est la classification, le systeme présente quelques objets et leur classification.
Pour corriger ces objets, I’ utilisateur doit changer la classe a laquelle ils appartiennent. Ainsi,
’utilisateur guide le processus de fouille et, a I’itération suivante, cette information est utilisée
pour améliorer le résultat.

5 Conclusion

Les systemes de fouille vidéo (SFV) récents s’appuient sur une description des vidéos
réalisée a 1’échelle des objets ou des régions, mais sont appliqués sur des éléments tels que les
plans ou les vidéos intégrales. Dans cet article, nous avons introduit une nouvelle taxonomie
pour caractériser les SFV et I’avons utilisée pour étudier et comparer les SFV actuels. Nous
avons également montré que 1’objet devrait étre I’élément a considérer par les SFV, et nous
avons justifié notre proposition en présentant les avantages des systemes de fouille vidéo ori-
enté objet. Nous avons discuté les répercussions du choix de 1’objet comme élément sur les
autres caractéristiques définies dans notre taxonomie. L’importance de la segmentation a été
soulignée, et nous avons suggéré comment pouvait étre introduites des informations de nature
sémantique dans les SFV orienté objet. Enfin, nous avons proposé VOMF, un cadre générique
pour la fouille vidéo orientée-objet. VOMF offre de nouvelles perspectives, la fouille vidéo
étant plus pertinente si les objets considérés sont les objets réels (du point de vue de I'utilisa-
teur) présents dans les vidéos.

Nos futurs travaux incluent 1’utilisation de VOMF pour construire des SFV orienté objet
pour différents objectifs. Dans cette optique, nous travaillons actuellement sur le probleme du
clustering des objets. Le but de ces travaux est d’obtenir des groupes d’objets similaires depuis
une base de vidéo. Nous disposons actuellement de prototypes pour la fouille guidée par 1’util-
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isateur d’une part, et pour I’amélioration de segmentation vidéo guidée par I’ utilisateur d’autre
part. Ces prototypes ont donné des premiers résultats prometteurs mais ne sont aujourd’hui pas
totalement aboutis, et nécessitent encore certains travaux de recherche.
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Summary

Today, video is becoming one of the primary sources of information. Current video mining
systems face the problem of the semantic gap (i.e., the difference between the semantic mean-
ing of video contents and the digital information encoded within the video files). This gap can
be bridged by relying on the real objects present in videos because of their semantic meaning.
But video object mining needs some semantics, both in the object extraction and in the object
mining steps. We think that the introduction of semantics during these steps can be ensured by
user interaction. We then propose a generic framework to deal with video object mining.
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Résumé. Depuis quelques années les données issues de capteurs satellitaires
deviennent de plus en plus accessibles. Différents systemes satellitaires sont
maintenant disponibles et produisent une importante masse de données utili-
sée pour I’observation de la Terre. Pour mieux comprendre la complexité de
la surface terrestre, il devient courant d’utiliser plusieurs données provenant de
capteurs différents. Cependant, la résolution spatiale de ces données n’est pas
forcément équivalente, ce qui induit que le contenu sémantique de ces images
peut varier. Ainsi, il est souvent difficile d’analyser automatiquement, et de ma-
niere conjointe, ces données complexes. Dans cet article nous présentons une
approche permettant de tirer partie de I’aspect multirésolution de ces données au
sein du processus de classification. Les expériences menées permettent de mettre
en avant I'intérét de cette méthodologie dans le cadre de 1’analyse automatique
de données satellitaires multirésolution.

1 Introduction

Depuis quelques années les données issues de capteurs satellitaires deviennent de plus en
plus accessibles. Différents systémes satellitaires sont maintenant disponibles et produisent
une masse de données importante utilisée pour 1’observation de la Terre. Un moyen d’analyser
automatiquement le contenu de ces images consiste a classifier ces données (d’une maniere
supervisée ou non) en fonction des valeurs radiométriques associées a chacun de ces pixels.
Cependant, dii a la grande complexité de ces données, les résultats fournis par ces méthodes
deviennent de moins en moins intéressants pour les experts (effet poivre et sel, trop grands
nombres de classes, etc.). Parallelement, pour mieux comprendre la complexité de la surface
terrestre, il devient courant d’utiliser plusieurs données provenant de capteurs différents. Tou-
tefois, la résolution spatiale de ces données (e.g. la surface au sol couverte par chacun des
pixels) n’est pas forcément équivalente, induisant que le contenu sémantique peut ne pas étre
le méme d’une image a I’autre. Ces différences de résolution et de sémantique rendent de plus
en plus complexe 1’analyse automatique de ces données via les méthodologies classiques.

Un exemple concret de ce probléme apparait dans le domaine de la cartographie urbaine,
dans lequel plusieurs types d’image, correspondant a des besoins différents, sont utilisés. Pour
cartographier le territoire au niveau des quartiers urbains, les images a moyenne résolution
(MSR — Medium Spatial Resolution, 30-5m) sont utilisées. Pour cartographier le territoire au
niveau des objets urbains (i.e. maisons individuelles, jardins, routes, ombres, etc.), les images
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(a) Blocs urbains sur une image MSR. (b) Blocs urbains sur une image HSR.

FI1G. 1 — Blocs urbains représentés a différentes résolutions spatiales.

a haute résolution (HSR — High Spatial Resolution, 3-1m) sont utilisées. Cependant, pour car-
tographier le territoire en fonction des blocs urbains le composant, aucune résolution d’image
adéquate n’est disponible. Les images a moyenne résolution comportent un trop faible niveau
de détails pour discriminer efficacement les blocs urbains (Fig. 1(a)) tandis que les images a
haute résolution comportent trop de détails pour permettre d’extraire directement ce type d’ob-
jets (Fig. 1(b)). Ainsi les classes induites par ces blocs urbains ne peuvent pas étre directement
obtenues par un processus de classification classique appliqué a I’une ou 1’autre de ces images.
Ce probleme apparait donc comme un probleme de classification multirésolution néces-
sitant le développement de méthodes adaptées a la classification conjointe et automatique de
ces données complexes, dans le but d’obtenir des résultats de niveaux sémantiques intermé-
diaires. Nous proposons dans ce papier une méthodologie basée segmentation et classification
non supervisée, permettant d’analyser les données sans recourir a une phase de fusion. L’ ori-
ginalité de cette méthode réside dans le fait de classifier des données image a une résolution r
en utilisant la décomposition de ces données en termes de clusters ! dans une résolution r + 1.
Le reste de cet article est organisé de la maniere suivante. En Section 2, un état de 1’art (non
exhaustif) sur différentes méthodes relatives a la classification multirésolution est proposé.
La Section 3 décrit ensuite la méthodologie proposée. La Section 4 présente les différentes
expérimentations réalisées sur un jeu de données multirésolution ainsi que les résultats obtenus.
Finalement, la Section 5 propose des perspectives de recherches ouvertes par cette étude.

2 EKtat de art

Dans le contexte de la classification de données multirésolution, différentes méthodes ont
été proposées. Une premiere approche (approche par fusion) consiste a combiner toutes les
descriptions des objets associés aux différentes résolutions en une unique vue (Chang et al.,
2007). Cependant, dii a la forte augmentation de la dimension des données (Bellman, 1961), la
plupart des algorithmes basés sur des distances ne sont plus assez efficaces pour analyser ces
données (Hughes, 1968).

Une solution alternative consiste a trouver un consensus entre les résultats des classifica-
tions indépendantes de ces images. Dans (Forestier et al., 2008), une approche est proposée
pour produire un résultat unifié qui représente un consensus entre les résultats des classifica-
tions non supervisées des images. Cependant, cette approche génere des résultats de classifi-

1. Pour éviter toute confusion, on désignera par « cluster », un ensemble d’objets regroupés automatiquement par
un procédé, sans connaissance a priori. En revanche, on désignera par « classe », un ensemble thématique d’objets
regroupés par 1’expert d’une maniere supervisée.
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cation comportant, pour chaque image, le méme nombre de clusters ce qui n’est pas toujours
pertinent quand les images ne portent pas le méme contenu sémantique. Dans (Wemmert et al.,
2009), une approche, utilisant simultanément deux images a différentes résolutions, est dé-
crite. Elle permet, pour chaque résultat de classification, de ne pas générer forcément le méme
nombre de clusters. Cette méthode commence par réaliser une classification non supervisée
(au niveau pixels) sur chacune des deux images. Ensuite, pour chacune d’elles, des régions
sont construites. Les régions de I’image a la plus haute résolution sont ensuite caractérisées en
fonction du résultat de classification de I’image a la plus basse résolution (chaque région de
I’image classifiée est caractérisée suivant sa décomposition en termes de clusters dans 1’autre
image). Finalement, ces régions sont classifiées en utilisant ces proportions de décompositions.

Cette méthode a produit des résultats prometteurs. Cependant, elle fonctionne directement
dans une optique de classification pixels, ce qui est un point faible pour traiter les problemes
de sauts sémantiques (i.e., le manque de concordance entre les informations bas-niveau auto-
matiquement extraites de ces images et les informations haut-niveau attendues par les experts
(Smeulders et al., 2000)).

Pour réduire les problemes des approches pixels, de nouvelles méthodes utilisant des straté-
gies objets/régions ont été proposées (Baatz et al., 2008). Ces méthodes utilisent une premiere
étape de segmentation pour partitionner I’image en un ensemble de régions homogenes. Dans
une seconde étape, ces régions sont regroupées (par un processus de classification) suivant des
caractéristiques élémentaires comme des propriétés spectrales et/ou géométriques calculées
sur ces régions (Carleer et Wolff, 2006). Un état de 1’art sur I’ utilisation de ces méthodes dans
le cadre de la classification de données satellites est présenté dans (Blaschke, 2010).

Pour conclure sur ce bref état de I’art, il existe des méthodes basées pixels destinées a
I’analyse automatique d’images multirésolution. Ces méthodes ont déja été appliquées a une
analyse au niveau sémantique des blocs urbains. Cependant les résultats fournis par ces mé-
thodes souffrent des problémes liés aux approches pixels. Par ailleurs, des méthodes basées
régions ont récemment été proposées et répondent aux problemes des approches pixels dans le
cadre de la classification mono-image. Basé sur ces considérations, le but des travaux présen-
tés dans cet article est de proposer une méthode non supervisée combinant (1) les avantages
offerts par les méthodes pixels d’analyse muti-images et (2) I’efficacité des méthodes objets,
dans le cadre de I’analyse automatique d’images multirésolution et plus particulierement pour
I’analyse au niveau sémantique des blocs urbains.

3 Méthodologie

L’idée principale sous-jacente a cette méthode est de fusionner les informations fournies
par ’analyse des régions de I’image a haute résolution avec le résultat de classification non
supervisée de I’image moyenne résolution pour obtenir un résultat final de classification cor-
respondant a un niveau sémantique intermédiaire (dans le cas présent, le niveau sémantique
des blocs urbains). Pour ce faire, le contexte spatial des objets d’intéréts ainsi que leurs rela-
tions sémantiques a travers les différentes résolutions disponibles sont utilisés pour améliorer
I’analyse simultanée des images étudiées. Ces travaux étendent ceux proposés dans (Wemmert
et al., 2009), cependant la méthodologie multirésolution proposée dans cet article n’opere pas
de la mé&me facon. Nous employons ici une stratégie opposée, qui étudie la composition des
régions a moyenne résolution en fonction des clusters formés dans I’image a haute résolu-



Classification non supervisée de données satellites multirésolution

tion. Cette nouvelle maniere d’appliquer ce processus multirésolution permet, en particulier, la
découverte de nouveaux clusters pouvant correspondre a des classes de couverture des sols.

La méthode proposée est divisée en quatre étapes principales décrites ci-dessous (voir
schéma, Fig. 2) ; dans le cas standard, les deux images utilisées en entrée sont respectivement
de types HSR et MSR.

Etape 1 : Dans un premier temps, les deux images sont segmentées indépendamment par
un processus de fusions de zones plates (Fig. 2, Etape 1 ; Sous-section 3.2).

Etape 2 : Les régions de I'image HSR segmentée sont alors classifiées d’une manicre
non supervisée en utilisant les moyennes des valeurs radiométriques des pixels composant ces
régions, fournissant ainsi un résultat de classification pour I'image HSR (Fig. 2, Etape 2 - partie
droite ; Sous-section 3.3). La composition de chacune des régions de I’'image MSR segmentée
est alors calculée en fonction des clusters composant I'image HSR (Fig. 2, Etape 2 - partie
gauche ; Sous-section 3.3).

Etape 3 : Basée sur ces compositions, une classification non supervisée des régions de
I’'image MSR segmentée est réalisée (Fig. 2, Etape 3 ; Sous-section 3.4) : par opposition 2 une
classification « classique », cette derniere a pour but de former des clusters plus « sémantiques »
que « radiométriques ». Ces clusters portent ainsi un niveau sémantique intermédiaire qui peut
correspondre a celui des blocs urbains.

Etape 4 : Pour chacun des ces clusters ainsi formé, sa composition moyenne en fonction
des clusters formés dans le résultat de classification HSR, est ensuite calculée (Fig. 2, Etape 4
- partie en haut a droite ; Sous-section 3.5). Finalement, les régions de I’'image HSR segmen-
tée sont projetées dans I’espace des données de I’'image MSR dans le but de leurs assigner a
chacune un cluster de niveau intermédiaire (Fig. 2, Etape 4 - voir @, @ et @ ; Sous-section 3.5).

3.1 Entrée / Sortie

Soit £ = [0,d, — 1] x [0,d, — 1] C N2, la partition discrete (la « grille de pixels »)
de la scene représentée. Soit V, = [0,v,, — 1] C N, I’ensemble formé par la discrétisation
des intensités observées pour la bande spectrale considérée. Une image mono-valuée est une
fonction Z,, : E — V}, qui a chaque point x = (x,y) € E de la scéne, associe une intensité
spectrale Zp,(x) = v.

Posons maintenant V' = [[;_, V; avec V;, = [0, vy, —1] C N pour toutb € [1, s, comme
une agglomération de plusieurs bandes spectrales. Une image multi-valuée est une fonction
7 : E — V qui a chaque point x = (z,y) C E de la scéne, associe Z(x) = v = [[;_, Zp(x).
Une image multi-valuée est ainsi définie comme une agglomération d’images mono-valuées.

La méthodologie proposée prend en entrée deux images multi-valuées : une image MSR
T' : E' — V! et une image HSR Z? : E? — V? représentant la méme scéne (avec B! =
[0,d} — 1] x [0,d, — 1], E* = [0,d% — 1] x [0,dZ — 1]). On rappelle que plus la valeur de
d3, d} est élevée, plus la résolution de I'image est grande. Nous avons ici dy,, d;, < d3,d2.

Posons o = d2, /d}, = d? /d;, € N*. Ce coefficient caractérise la « différence » de résolution
entre les images MSR et HSR. Il est & noter qu’un point x € E'! correspond « physiquement »
2 un ensemble composé de o x o points dans £2. Dans le but de modéliser la correspondance
entre les points des deux images Z* et Z2, on définit la fonction de correspondance \y_,; :
E? — E' qui 2 un point x = (z,y) € E? associe un point (x/a,y/a) dans E* ainsi que la
fonction A o : E* — P(E?) qui 2 un point x = (x,y) € E! associe un ensemble de points
a x (x,y) + [0, — 1]? dans E2.
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La méthode fournit un résultat de classification de la scéne a un niveau sémantique inter-
médiaire (i.e., un niveau correspondant  une résolution située entre Z' et Z?) qui correspond,
dans ce contexte, au niveau sémantique des blocs urbains. Ce résultat de classification est mo-
délisé par une image de label R : E? — [1,k] U {L} qui, 2 chaque point x de la scéne (a
la résolution la plus haute), associe une valeur de cluster R(x) parmi les k possibles, ou une
valeur inconnue L (dans le cas ol aucun cluster intermédiaire n’est été associé a ce point).

3.2 Etapel - Segmentation des données

La segmentation d’une image Z : E — V est une partition & = {S;}, de E; plus
généralement, la scéne visualisée a travers Z est décomposée en n parties distinctes S;, qui sont
supposées présenter des propriétés sémantiques spécifiques. A chaque image Z segmentée, on
peut ensuite associer une image de régions Zp : F — [1,n] qui & chaque point x € E associe
le label de la région dans laquelle ce point est inclus Sz, (x).

Deux approches sont généralement considérées pour la segmentation d’images satellites :
les approches par lignes de partage des eaux (Vincent et Soille, 1991) et les approches par
croissances de régions (Cross et al., 1988). Des études récentes (Carleer et al., 2005) ont montré
que les techniques par croissances de régions produisaient de meilleurs résultats, en particulier
sur les images HSR. Ainsi, il a été choisi d’utiliser une approche par croissances de régions
pour segmenter chacune des images analysées.

La méthode par croissances de régions choisie (Baatz et Schape, 2000) est initialisée avec
une partition triviale de I’image, puis fusionne itérativement les éléments de cette partition,
en choisissant des paires de régions adjacentes minimisant une fonction d’évaluation donnée
(guidée par deux criteres principaux : la couleur et la forme). Cette fonction correspond a 1’aug-
mentation d’hétérogénéité (i.e., la différence) entre la région X 5 susceptible d’étre formée et
les deux régions adjacentes (X; et Xo) candidates a cette fusion. Durant le processus itératif
de fusion, la fonction d’hétérogénéité est calculée pour chaque couple de régions adjacentes de
Gevrrent Ensuite, les couples de régions minimisant la fonction d’hétérogénéité sont fusion-
nés afin de former de plus larges régions. Quand la valeur courante de cette fonction dépasse
un certain seuil 7 (appelé le parametre d’échelle) déterminé par 1’utilisateur, le processus de
fusion s’arréte et la segmentation est alors terminée.

Ce processus de segmentation est appliqué indépendamment aux deux images Z' et 72
pour obtenir les images de régions Z}, et 7% (Fig. 2, Etape 1). La partition correspondant a Tk
(resp. Z%) est notée &' (resp. &) ; le cardinal de cet ensemble est noté n' (resp. n?).

33 Etape 2 - Classification initiale des données HSR et calculs des com-
positions des données MSR

Classification initiale de I'image HSR segmentée Soit & = {S,}7_, une segmentation de
I'imageZ : E — V,etZg : E — [1,n] son image de régions associée. Une classification de
T en k clusters est définie comme une fonction C : [1,n] — [1, k] qui, & chacune des n régions
S, associe un des k clusters de C (7). Un cluster K; induit par une telle classification est ensuite
définie par K; = UjeC—l({i}) S;, i.e., en groupant toutes les régions S; qui correspondent au
méme cluster. L’ensemble des k clusters de Z est noté & = {K;}% ;. De la méme maniére
que pour la segmentation, a chaque image classifiée Z, on peut associer une image de clusters
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Zc : E — [1,k] qui a chaque point x € FE, associe le label du cluster dans lequel ce point
est inclus Kz, (x). Durant cette étape, une classification des régions de 'image HSR 7% est
réalisée, en utilisant les valeurs radiométriques des pixels de E2. Ceci conduit a la génération
d’une image de clusters Z2 : E? — [1,%?] (Fig. 2, Etape 2 - partie droite).

Calcul de la composition des régions de I’image MSR segmentée Soit Zc : E — [1,k]
une image de clusters. L’ histogramme de composition relatif a cette image, noté Hz ., est défini
comme une fonction Hz,, : [1,k] — N qui associe a chaque cluster 4 sa valeur Z;'({i}).
L histogramme de composition relatif a I’image Z¢, associé a un sous-ensemble X C FE,
noté Hz, x est défini comme une fonction Hz, x : [1,k] — N qui associe a chaque clus-
ter 4 sa valeur Z;' ({i}). Il correspond a I’histogramme de composition relatif a I'image Zc,
restreint a I’ensemble X ; en particulier, on a Hz, g = Hz.. Une fois que I’'image I}% a
été classifiée, il devient possible de calculer la composition de chaque région X € &! de
I'image MSR segmentée Z}, en fonction de I'image de clusters Z%. Cette composition est
définie par 1’histogramme 7-[15 Ao (X) (Fig. 2, Etape 2 - partie gauche). Celui-ci peut €étre
défini comme une fonction Hzz x, ,(x) : [1,k?] — N qui a chaque i € [1,4?] asso-
cie | Uyex Aim2(x) N (Z&) ' ({i})|. Ainsi, cet histogramme associe pour chaque label i de
I’image HSR classifiée, le nombre de pixels qui ont le label 7 et qui correspondent a un pixel
de la région X de I’image MSR.

3.4 Etape 3 - Classification intermédiaire des données MSR

L’ étape précédente fournit, pour chaque région X € &' de I'image MSR 7%, sa compo-
sition en fonction des clusters présents dans I’image HSR classifiée Z2, sous la forme d’un
histogramme de composition (Fig. 2, Etape 2 - partie gauche). Il devient alors possible de
classifier les régions de &' en utilisant la valeur de ces régions dans 1’espace de ces histo-
grammes de composition. Cette classification C : [1,n'] — [1, k] permet de regrouper des
régions MSR présentant des caractéristiques similaires en termes des objets qui les composent.
Cela conduit, en particulier, a I’identification d’associations locales et fréquentes de structures
identifiées dans I’image HSR, formant des meta-structures a une résolution plus faible (dans la
MSR). Ce processus fournit une image de clusters Z}, : E* — [1, k] associée a I'image MSR
T (Fig. 2, Etape 3) qui est indirectement basée sur les valeurs radiométriques de Z* (grice a la
segmentation initiale Z}) et directement basée sur les sémantiques implicites de I’image HSR
T2 (grace a sa classification Z2). Cette image de clusters regroupe des informations relatives a
I’image MSR et a I'image HSR, mais a un niveau intermédiaire. Ainsi, les clusters résultants
peuvent potentiellement &tre proches des classes de blocs urbains définies par 1’expert.

3.5 Ktape 4 - Classification finale des données HSR

De la méme maniere que pour le calcul des histogrammes de composition pour les ré-
gions de &' de I'image MSR T, il est possible de calculer les histogrammes de composi-
tion pour les k clusters obtenus par le biais de la classification C , en fonction des clusters
issus de la classification Z2, de 'image HSR Z? (Fig. 2, Etape 4 - partie en haut 2 droite).
Ces histogrammes sont définis, pour ¢ € [1, k] comme Hzz », ,(z2)-1({i})), (M0t Hzz ;).
Ensuite, les régions de I'image HSR segmentée sont projetées dans I’espace des données de
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I’image MSR dans le but de leur assigner a chacune un cluster intermédiaire (Fig. 2, Etape
4 - voir @, @ et ®). L’idée consiste a assigner a chaque région de la segmentation G2 de
I’'image HSR Z2, un label de cluster de & fourni par la classification C. Pour ce faire, pour
chaque région HSR X; € &2, un histogramme de composition est calculé en fonction des
clusters intermédiaires de Z/,. Ces n? histogrammes sont ensuite définis, pour i € [1,n?]
comme ’Hz(lj Az (X2) A partir de ces histogrammes, il est possible, pour chaque région HSR

X; € &2, de connaitre sa décomposition principale en fonction des clusters de Z}, —la classifi-

cation intermédiaire de 1’image MSR (Fig. 2, Etape 4 - voir @). On note ;i € 8 ce cluster.

Ici, t,q0 est le cluster principal qui compose X; dans Ié. On nomme p son pourcentage de

majorité (p = Hzlc,/\gﬂl(xi)(tmax)/|Xi|)~ Etant donné un seuil de majorité Smaj € [0,1],

deux cas peuvent apparaitre :

— P < Smaj — X; n’est pas projetable : Cela signifie que le cluster %,,,, n’est pas suffi-
samment majoritaire, i.e., que X; n’est pas correctement associable (d’un point de vue
spatial) a une zone sémantique a la résolution MSR. On considere que cela est diit a un
probléme de segmentation dans I’une des images. On assigne le label de cluster L a X;.

— D 2> Smaj — X; est projetable : A partir de I’histogramme de composition Hzé Kepos

du cluster Ky, ,,, onrécupere v = Hzz g, (C2(i)), la contribution, dans cet histo-

gramme de composition, du cluster correspondant a la région X; a la résolution HSR.

Ensuite deux cas peuvent apparaitre :

* v = 0 — X est inclassifiable au niveau sémantique intermédiaire : cela signifie que
le cluster de la région HSR X; n’est pas cohérent avec les clusters HSR qui composent
le cluster MSR K:Xi . On considere que cela est dii & un probléme de classification
dans I’une des images. On assigne le label de cluster L a Xj.

x v > 0 — X; est classifiable au niveau sémantique intermédiaire : (Fig. 2, Etape 4 -

voir @). On assigne le label de cluster de K, t)fmz a X; (Fig. 2, Etape 4 - voir ®).

4 Expérimentations

4.1 Protocole expérimental

Données Les expériences ont été menées sur des extraits de deux images multispectrales
ayant des résolutions spatiales de 2,8m (Fig. 3(a)) et 20m (Fig. 3(b)), représentant une partie de
la zone urbaine de Strasbourg (France). Cette zone est un exemple typique de zone péri-urbaine
avec des surfaces d’eau (au centre), une zone forestiere dans le sud, des zones industrielles,
des zones agricoles et des zones de bati pavillonnaire et/ou collectif. L’ image HSR provient du
capteur QUICKBIRD (DigitalGlobe Inc.) et propose quatre bandes spectrales (bleu, vert, rouge
et proche infrarouge), tandis que I’image MSR provient du capteur SPOT4 (CNES) et propose
trois bandes spectrales (vert, rouge, proche infrarouge).

Expériences Pour évaluer I’approche de classification multirésolution proposée (dans le cadre
de I’analyse des blocs urbains), les résultats obtenus via cette méthode ont été comparés avec
une carte de vérité terrain fournie par I’expert. Pour cela, nous avons étudié I'impact des pa-
rametres de la méthode sur les résultats. Des expérimentations préliminaires ont montré que
I’influence des parametres de segmentation est moins significative sur les résultats de la mé-
thode que ceux relatifs a la classification des données. Ainsi, nous avons décidé de n’étudier
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Lol o s e .
(a) Image HSR (2.8 m) multispectrale ~ (b) Image MSR (20 m) multispectrale
QUICKBIRD © DigitalGlobe Inc. SPOT-4 © CNES Isis program.

(c) Carte de vérité terrain.

I Bloc urbain type industriel Bloc urbain type habitat collectif
[ Bloc urbain type habitat individuel ~ Hl Riviere/lac
I Route Zone agricole

Végétation urbaine I Foret

FI1G. 3 — Extraits du jeu de données utilisé (a,b). Image de vérité terrain au niveau séman-
tique des blocs urbains (c). Résultat de la méthode proposée (d). Les couleurs des clusters ont
été choisies pour correspondre a celles des classes de la carte de Vérité Terrain. La couleur
blanche est utilisée pour les régions inclassifiables (ayant le label 1, Etape 4 de la méthode).

que I’impact des parametres de classification. Pour ce faire, la méthode a été appliquée plu-
sieurs fois sur le jeu de données en utilisant des nombres de clusters différents (Tab. 1). Dans
ces expériences, nous avons appliqué les 4 étapes décrites en section 3 de la maniere suivante :

Etape 1 - Segmentation des données Pour trouver les partitions les plus adaptées a cha-
cune des deux images, le processus de segmentation a été appliqué plusieurs fois par I’expert en
utilisant des parametres différents (i.e. en faisant varier 7, le parametre d’échelle). Pour I’image
MSR la meilleur valeur trouvée de 7 est 15 (produisant ainsi une partition composée de 1688
régions) tandis que pour I’image HSR la meilleur valeur trouvée de 7 est 25 (produisant ainsi
une partition composée de 19752 régions).

Etape 2 - Classification initiale des données HSR et calculs des compositions des don-
nées MSR Les classifications initiales de I’'image HSR segmentée ont été produites en utilisant
I’algorithme K-MEANS. Il est a noter que n’importe quel algorithme de classification non su-
pervisée aurait pu étre utilisé. Pour ce type d’images, le nombre de classes dépend directement
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HSR Image HSR 2.8 m
MSRImage CHSR:15 CHSR:20 CHSR:22 CHSR:25
g Cinter =9 0.7717 0.7825 0.7839 0.7648
& [ Cinter = 11 0.7921 0.7957 0.7972 0.7787
% Cinter = 13 0.8079 0.8080 0.8203 0.7913
= Cinter = 15 0.7972 0.8047 0.8171 0.7894

TAB. 1 — Impact du nombre de clusters utilisés sur le résultat final de classification. La
meilleur valeur de Kappa obtenue est en rouge.

du nombre de matériaux différents composant les objets urbains qui peuvent apparaitre dans
la zone étudiée. En accord avec les experts, nous avons expérimenté la méthode avec 15, 20,
22 et 25 clusters (noté C'ysr). Ensuite, pour chaque expérimentation, les histogrammes de
composition des régions de I’'image MSR segmentée (en termes de clusters dans I’'image HSR
classifiée) ont été calculés.

Etape 3 - Classification intermédiaire des données MSR Pendant cette étape, I’algo-
rithme K-MEANS a été appliqué sur I'image MSR segmentée en utilisant les histogrammes
de composition. Les expérimentations ont montré que la méthode ne pouvait pas directement
trouver tous les clusters relatifs aux blocs urbains. Pour remédier a ce probleme, 1’algorithme
K -MEANS a été appliqué en utilisant un plus grand nombre de clusters que le nombre de classes
attendues (9, 11, 13 et 15 clusters) noté C},t.-. Une étape de post-traitement a ensuite consisté
a appliquer un algorithme de classification non-supervisée hiérarchique ascendant dans le but
de réduire le nombre de clusters (8 classes de blocs urbains dans le contexte courant).

Etape 4 - Classification finale des données HSR Les régions de I'image HSR segmen-
tée sont ensuite projetées dans 1’espace des données de I’image MSR ainsi classifiée afin de
leurs assigner a chacune un cluster de niveau intermédiaire. Le seuil de majorité s,,,,; a été
expérimentalement fixé a 0, 75.

Validations Les résultats obtenus ont été ensuite évalués par une comparaison avec une vé-
rité terrain issue d’une base de données (BDOCS 2000 Cigal 2003) utilisée pour une carto-
graphie au 1/10.000e. Cette carte contient 8 classes thématiques liées aux blocs urbains. Nous
avons choisi d’évaluer nos résultats en utilisant I’indice Kappa. Cet indice permet d’évaluer
quantitativement la qualité d’un résultat de classification par rapport a carte de vérité terrain.
Cet indice peut étre vu comme un indicateur de concordance entre deux classifications : il in-
dique le pourcentage des bonnes correspondances qui sont dues a la réalité du terrain et non
uniquement au hasard. Une valeur entre 1.00 et 0.81 indique une concordance parfaite, entre
0.80 et 0.61 indique une bonne concordance, etc.

4.2 Résultats et Discussion

Les résultats obtenus (en termes de Kappa) sont récapitulés dans le tableau Tab. 1. Ce
dernier montre que les parametres de classification Cygr et Cipger Ont chacun une influence
différente sur le résultat de la méthode :

Cusgr : Si le nombre de clusters dans I’'image segmentée HSR est trop faible (Cysr =
15), certains clusters ne sont pas pertinents ou regroupe des objets trop éloignés sémantique-
ment (ceci est probablement dii a un trop faible nombre de clusters). Ceci conduit ensuite a
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la construction de clusters intermédiaires incorrects. Par exemple, des zones agricoles ont été
regroupées dans le méme cluster que des surfaces d’eau. Cependant si le nombre de clusters
HSR est trop important (Crsr = 25), les associations locales et fréquentes de structures HSR
(Etape 3 de la méthode) sont difficiles  identifier (probablement 2 cause du trop faible nombre
de régions MSR ayant une composition similaire en termes de clusters HSR). Les meilleurs
résultats ont été trouvés avec Cysr = 20 et Cysp = 22.

Ciinter : Sile nombre de clusters intermédiaires est trop faible (Clj,terr = 9), certains clus-
ters finaux ne coincident pas avec les classes sémantiques attendues (les clusters obtenus re-
groupent probablement trop d’objets HSR différents). Avec Cj,ter = 15, le nombre de clusters
intermédiaires est trop important. Ces derniers ne sont pas assez spécialisés et ne coincident
pas avec les classes attendues. Les meilleurs résultats ont été obtenus avec Cipter = 13.

Ainsi, le meilleur résultat global a été obtenu avec Cygr = 22 et Cinter = 13 et est
présenté dans la figure Fig. 3(d). En conclusion, cette étude paramétrique a montré que la
qualité du résultat final de classification au niveau des blocs urbains est directement liée aux
choix des parametres de classification. De plus, des tests réalisés sur un autre jeu de données
ont montré que les valeurs paramétriques C'ysr = 22 et Cypterr = 13 sont bien adaptées pour
obtenir un résultat de classification au niveau sémantique des blocs urbains ce qui confirme la
validité de la méthode. Avec cette configuration, les clusters obtenus peuvent €tre utilisés par
I’expert pour une analyse du territoire au niveau sémantique des blocs urbains.

5 Conclusion et perspectives

Cet article présente des travaux sur la classification automatique de données multiréso-
lution provenant de sources différentes. La méthode proposée s’appuie respectivement sur la
segmentation et sur la classification non supervisée et conjointe des données. Elle permet ainsi
d’utiliser les informations fournies par les différentes résolutions sans recourir a une phase de
fusion de données. Les différentes expériences réalisées sur des jeux de données multiréso-
lution ont montré que la méthode peut s’avérer efficace dans le cadre de la classification de
blocs urbains. Ces résultats justifient ainsi de futurs développements qui pourraient permettre
d’améliorer la méthode. La principale amélioration a considérer serait d’automatiser la mé-
thode afin de déterminer itérativement les configurations de parametres les plus adaptées. En
effet, la méthode requiert de fixer certains parametres manuellement (relatifs a la segmentation
et a la classification). Alors que certains d’entre eux sont facilement automatisables (e.g. le
nombre de classes, qui dépend de I’application), d’autres pourraient étre fixés, d’'une maniere
plus interactive (e.g. les parametres de segmentation). Ces améliorations permettraient ainsi de
rendre la méthode plus ergonomique pour ses utilisateurs potentiels.
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Summary

For few years, data provided by satellite devices are being widely available. Different
satellite systems produce an important mass of heterogeneous data used for Earth observation.
To better understand the complexity of the Earth’s surface, it becomes more common to use
data from different sensors. However, the spatial resolutions of these data are not necessarily
equivalent, which indicates that the semantic contents of the images may differ. Thus, it is
often difficult to automatically analyze, in a joint fashion, these complex data. In this article
we present an approach to take advantage of the multiresolution aspect of data within the
classification process. Experiments allow to highlight the relevance of this methodology in the
context of the analysis of multiresolution satellite images.
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Résumé. Ce papier présente une classification de données basée sur la théorie
des fonctions de croyance. La complexité de ce probleme peut étre vue de deux
facons. Tout d’abord, ces données peuvent étre imprécises et/ou incertaines. En-
suite, il est difficile de trouver le juste modele permettant de représenter les
données. Le modele Gaussien est souvent utilisé mais reste limité lorsque les
données sont complexes. Ce modele n’est qu’un cas particulier des distributions
a-stables qui permettent une plus grande souplesse dans la modélisation des
données. La classification est divisée en deux étapes. La phase d’apprentissage
permet de modéliser les données par un mélange de distributions «-stables et de
Gaussiennes. La phase de test permet de classifier les données a partir de la théo-
rie des fonctions de croyance et de comparer les deux modeles. La classification
est d’abord réalisée sur des données générées puis réelles type images sonar.

1 Introduction

La classification de données réelles & partir d’images radar ou sonar est un probleme com-
plexe (Kernéis, 2007; Laanaya, 2007). Par exemple, des parametres de texture calculés a partir
des travaux d’Haralick (Haralick et al., 1973; Haralick, 1979) peuvent étre extraits de ces
images. La complexité se traduit par le fait que ces parametres peuvent présenter une queue
lourde, c’est a dire que la queue de la distribution décroit plus lentement que la queue de la
Gaussienne, étre asymétrique ou bien comporter plusieurs modes. Ces différentes contraintes
entrainent des difficultés pour choisir un modele permettant de représenter ces parametres de
texture sans perdre d’information. Le modele Gaussien est tres souvent utilisé du fait de sa
simplicité d’utilisation. Cependant, ce modele devient obsolete des que les données sont com-
plexes. Il est alors impossible de les représenter a partir d’une seule distribution mais plutdt
avec un mélange de distributions. Le modele Gaussien n’est qu’un cas particulier des distribu-
tions a-stables. Les distributions a-stables ont la particularité de modéliser des données non
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symétriques ainsi que d’étre pourvues d’une queue lourde. Ces distributions ont vu leur utilité
s’accroitre du fait qu’elles peuvent modéliser des bruits impulsifs en radar et en télécommuni-
cations.

L’ objectif de cette contribution est de montrer 1’intérét de modéliser des distributions de don-
nées a partir d’un mélange de distributions a-stables par rapport a un mélange de Gaussiennes
lors de classification de données. Les données issues de capteurs vont étre modéliser a partir
d’un mélange de distributions a-stables. Ces données sont supposées incertaines et/ou impré-
cises. La théorie des fonctions de croyance permet de prendre en compte ces considérations.
Le papier se divise en trois parties. Tout d’abord, nous présentons les distributions «a-stables.
Ensuite, nous développons la théorie des fonctions de croyance. Enfin, nous effectuons une
classification de données générées et réelles.

2 Les distributions a-stables

Les distributions a-stables ont été introduites par Paul Lévy (Lévy, 1924). 1l existe plu-
sieurs définitions permettant de caractériser une distribution a-stable. Dans cette partie, nous
présentons tout d’abord la notion de stabilité, ensuite la fonction caractéristique et enfin la
densité de probabilité.

2.1 Notion de stabilité

Paul Lévy définit la notion de stabilité par le fait que la somme de deux variables aléatoires
indépendantes, chacune suivant une loi stable, suit aussi une loi stable. Cette définition se
traduit mathématiquement par : Une variable aléatoire X est dite stable si V(a,b) € (RT)?, il
existe c € RT et d € R tel que :

aXi+bXo=cX +d (1

avec X et X, 2 variables aléatoires stables indépendantes.

Dans la suite de ’article, nous travaillons avec la densité de probabilité. Or, cette définition
ne nous permet pas de la représenter. Par la suite, nous présentons la définition de la fonction
caractéristique.

2.2 Fonction caractéristique d’une «-stable

Il n’existe pas qu’une seule définition pour la fonction caractéristique d’une distribution a-
stable, notée S, (3,7, ). La définition usuelle est celle proposée par Samorodnitsky et Tagqu
(1994). Cependant, 1a fonction caractéristique n’est pas continue pour les valeursde z ou v = 1
et § = 0. On préfere alors celle définie par Zolotarev (1986). Une variable aléatoire est dite
stable si sa fonction caractéristique ¢(t) vérifie :

exp(itd — |yt|*[1 + i tan( ) sign(t) (|t~ = 1)]) sia # 1
o(t) = , a2 _ )
exp(itd — |yt|[1 + zﬂ;szgn(t) log |¢]]) sia=1

avec a €]0,2], 8 € [-1,1],y € Rt etd € R.
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Ces quatre parametres sont :

— «a est appelé I’exposant caractéristique.
— [ est le parametre de d’asymétrie.

— ~y représente le parametre d’échelle.

— 0 indique le parameétre de localisation.

La fonction de densité de probabilité (fdp) est obtenue en effectuant une transformée de Fourier
de la fonction caractéristique :

+o0
fdp(z) = / o(t) exp(—itz)dt 3)

—00

Plusieurs problemes rendent difficile la représentation de cette densité de probabilité. Tout,
d’abord, I’expression de la fonction caractéristique est complexe. Ensuite, les bornes d’intégra-
tion sont infinies. Cependant, Nolan (1997) permet de résoudre ce dernier point en effectuant
des changements de variable pour se ramener a des bornes d’intégration finies. Un programme
Matlab suivant cette démarche a été développé '.

0.7-

alpha=0.5

---beta=0.75
beta=1

FIG. 2 — Influence du parameétre 3 avec oo = 1.5, vy =1 et § = 0.

1. http ://math.bu.edu./people/mveillet/research.html.



Intérét des distributions a-stables pour la classification de données complexes

Chaque parametre influe de maniere différente sur la représentation de la densité de pro-
babilité d’une loi stable. On remarque que si « est petit, la distribution présente un pic tres
important (c¢f. figure 1). Lorsque § — 1, la distribution a une queue lourde a droite et inver-
sement lorsque 5 — —1 (cf. figure 2). Le parametre v permet de dilater ou de compresser les
distributions (cf. figure 3). Enfin, § permet de positionner le mode de la distribution suivant
I’axe des abscisses (cf. figure 4).

0.9

---gamma=1/3]
' — gamma=1/2
0.8 [ gamma=1
P —gamma=2
0.7 Pl - ~gamma=3

FIG. 4 — Influence du parametre § avec « = 1.5, 3 =0ety = 1.

2.3 Exemples de fdp

Malgré la difficulté a représenter les distributions a-stables, il est possible de décrire
quelques lois connues. Lorsque o = 2 et 8 = 0, on retrouve 1’expression d’une distribution

Gaussienne : . ( 6)2
T —
f(z) = NS exp <_W) 4)

avec ¢ représentant la moyenne et o2 la variance. A partir de la définition de la fonction carac-
téristique, il faut que 02 = 2v2. Lorsque a = 1 et 3 = 0, on définit une loi de Cauchy :

10
f(IE) - 7T’YQ+<$—(5)2 (5)
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Plus généralement, lorsque 8 = 0, on dit que la distribution c-stable est symétrique.

Les données issues des capteurs vont étre modélisées par un mélange de distributions «-stables.
Ces données sont considérées comme imprécise et/ou incertaine. Des travaux ont été proposés
pour classifier des données modélisées a partir d’'un mélange de Gaussiennes en s’appuyant
sur la théorie des probabilités (voir (Williams, 2009)). La probabilité de chaque sédiment est
calculée a partir du mélange de Gaussiennes. Cependant, cette théorie est limitée pour prendre
en compte I’incertitude. La théorie des fonctions de croyance permet de prendre en considéra-
tion cette notion. Par conséquent, la partie suivante a pour but de définir les concepts de cette
théorie.

3 La théorie des fonctions de croyance

Les travaux de Dempster (1967) sont a I’origine de la théorie des fonctions de croyance.
Shafer (1976) a d’ailleurs repris ces travaux pour formaliser cette théorie. Par conséquent, nous
exposons les concepts de base de la théorie des fonctions de croyance dans le cadre discret puis
dans le cadre continu.

3.1 Les fonctions de croyance dans le cadre discret

Dans cette section, nous définissons la fonction de masse m, la régle de combinaison per-
mettant de combiner plusieurs fonctions de masses entre elles ainsi que la probabilité pignis-
tique, permettant de prendre une décision.

3.1.1 Définitions

Tout d’abord, la théorie des fonctions de croyance permet de travailler sur 1’ensemble
0 = {C4,...,C,}, appelé cadre de discernement. © s’interpréte comme toutes les hypo-
théses possibles d’un probléme. Les fonctions de croyance sont définies de 2€ dans [0, 1],
c’est a dire qu’il est possible d’attribuer une croyance sur des disjonctions de ©. La quantité
m appelée fonction de masse vérifie :

> m(A) =1 (6)

A2

A partir de cette fonction de masse, il est possible de définir d’autres fonctions :

bel(A) = Y m(B) @)
BCA,B#0

pl(4) = > m(B) ®)
ANB#D

g4 = Y m(B) ©)
BCO©,BDA

Ces fonctions représentent la méme information que m mais sous des formes différentes. La
fonction de crédibilité, notée bel, correspond a la croyance minimum que 1’on peut avoir en A.
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La fonction de plausibilité, notée pl, correspond a la croyance maximale que I’on peut avoir
en A. Enfin, la fonction de communalité, notée ¢, représente la somme de toutes les masses
allouées a un sur ensemble de A et est tres utilisée dans 1’étape de combinaison.

3.1.2 Laregle de combinaison

L’étape de combinaison permet de combiner plusieurs fonctions de masse entre elles. En
effet, des experts peuvent avoir des opinions différentes sur un élément A C © en attribuant
une masse m; a A. Il existe plusieurs régles de combinaison répartissant différemment le
conflit entre les sources. La plus employée est la régle de combinaison conjonctive. On obtient
comme masse résultante :

M
m(A) = > [1m:(B)) VA € 2° (10)

CiN---NCr=A#p j=1

En pratique, il est difficile de programmer cette formule. On préfere utiliser les fonctions de
communalité. Chaque masse m; est convertit en sa fonction de communalité g;. Il est possible
de calculer la fonction de communalité résultante par :

M
q(A) = H g;(A) (1)

La masse résultante est ensuite obtenue en transformant la fonction de communalité en fonction
de masse. Une fois la masse finale de chaque sous ensemble de A, il est nécessaire de prendre
une décision.

3.1.3 La transformation pignistique

Plusieurs opérateurs, tels que le maximum de crédibilité et le maximum de plausibilité
permettent de prendre une décision. Cependant, I’opérateur le plus utilisé est basé sur la trans-
formée pignistique (Smets, 1990). Le principe est de répartir uniformément la masse des sous-
ensembles de O sur les singletons qui les composent. La formule est la suivante :

m(A)
Aezez,cﬂ A1 —m(2))

ol | A| représente la cardinalité de A.
On choisit ensuite la décision C; pour 1’observation x en évaluant max bet P(Cy)(z).
1<k<n

3.2 Les fonctions de croyance continues

Il est possible de définir les notions définies précédemment dans le cadre continu. Les
notions de bases ont été introduites par Shafer (1976), puis par Strat (1984). Récemment, Smets
(2005) étend la théorie des fonctions de croyance sur I’ensemble R = R U [—o0, +00] ol il
attribue une masse sur des intervalles de R.



A. Fiche et al.

3.2.1 Définitions

Considérons Z = {[z, 9], (=, 9], [z,y), (z,y); z,y € IR} un ensemble d’intervalles fermés,
semi-ouverts et ouverts de R. Les éléments focaux sont des intervalles fermés de IR. La quan-
tit¢ m® (z, y) est appelée densité de masse et est reliée a une densité de probabilité. La densité
de masse est nulle lorsque z est supérieur a y. Soit [a, b] un intervalle de IR. Les fonctions
définies dans le cadre discret deviennent :

z=b y=b
bel([a,b]) = / / m? (z,y)dydz (13)

+oo
pl([a,b]) = / / - m? (z,y)dydz (14)
=—00 mazx(a,x)
yy +oo
q([a, b]) =/ / H(x,y)dyds (15)
Yy=

3.2.2 La probabilité pignistique

La probabilité pignistique, avec a < b, est définie par la formule :

e e b0l g
BetP([a,b])—/ / Tl x m* (z,y)dzdy (16)

=—00

11 est possible d’obtenir une densité de masse a partir de la probabilité pignistique. Cependant,
il existe plusieurs densités de masse associées a une méme probabilité pignistique. Pour sim-
plifier le probléme, on choisit la densité de masse consonante, c’est a dire que les éléments
focaux sont emboités. Les éléments focaux, notés I,, peuvent étre rangés dans un index u tel
que I, C I, avec u’ > u. Cette définition est utilisée pour appliquer le principe de moindre
engagement. Le probleme avec les fonctions de croyance est qu’elles ne sont pas totalement
définies. La seule chose que I’on connait est son appartenance a une famille de fonctions. Le
principe de moindre engagement consiste a choisir la fonction de croyance qui est la moins
informative.

3.2.3 Théoréme de Bayes généralisé

Supposons que # € R un vecteur d’observations. Il est possible de calculer la fonction de
masse de chaque A € 2 connaissant I’observation z a partir du théoréme de Bayes généra-
lisé (Smets, 1993; Delmotte et Smets, 2004). 11 s’écrit de la manicre suivante :

m(A/x) =[] pli@) J] (1 -pli(2)) (17)

CjeA CjEeAe

Les fonctions de plausibilité ont été calculées dans le cas symétrique unimodale, qui est vraie
pour le cas Gaussian (Smets, 2005) et a-stable symétrique (Fiche et al., 2010a). Il est pos-
sible de généraliser le calcul des fonctions de plausibilité dans le cas d’'un mélange de Gaus-
siennes (Caron et al., 2006). Nous reprenons cette démarche pour 1’étendre & un mélange de
distributions «-stables.
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@ y ) W
a1 Q2 Q3 1| Y2 | 3 01 02 03 | Wi | Wo | W3
Premier mélange 1.6 14 | 1.2 | 126 | 15|08 | -45 0 10.1 | 1/2 | 1/3 | 1/6
Second mélange 1.2 14 1.6 1.2 |32 | 15| -13.5 | 10.1 3 12 | 1/4 | 1/4
Troisieme mélange | 1.56 | 1.24 | 1.78 | 0.5 2 4 -8.7 1.3 55 | 1/6 | 1/6 | 2/3

TAB. 1 — Valeurs des parametres de chaque mélange de distributions a-stables.

4 Application

Dans cette partie, nous allons classifier des données générées et réelles. Tout d’abord, nous
présentons et classifions les données générés. Puis nous effectuons la méme démarche que
précédemment mais avec des données réelles type images sonar.

4.1 Classification de données générées
4.1.1 Présentation des données

Nous simulons 3 mélanges de distributions a-stables dont les valeurs sont indiquées dans le
tableau 1. Chaque mélange est constitué de 3 a-stables générées (voir (Chambers et al., 1976)).
Les densités de probabilité peuvent étre vues comme des attributs correspondant a différentes
classes. Dans la suite, nous allons appliquer la théorie des fonctions de croyance développée
précédemment pour classifier nos données.

4.1.2 Résultats

Chaque mélange est constitué de 6000 échantillons. Ces échantillons sont divisés en deux
parties : I’'une sert a la base d’apprentissage et ’autre a la base de test. Lors de la phase d’ap-
prentissage, il est difficile de choisir un modele permettant d’estimer les distributions sans
perdre d’information. Nous estimons chaque attribut a partir d’un mélange de 3 distributions a-
stables. L’ outil que nous utilisons pour I’estimation du mélange est 1’algorithme Expectation-
Maximization. Initialement, il a été développé pour estimer un mélange de Gaussiennes (voir
(Dempster et al., 1977)). Nous 1’avons étendu dans le cas d’'un mélange de distributions a-
stables (Fiche et al., 2010b). Une estimation a partir d’un mélange de Gaussiennes est effec-
tuée pour avoir des éléments de comparaisons. Comme chaque mélange est estimé a partir de
3 a-stables, soit 12 parametres a estimer, nous prenons 3 Gaussiennes pour modéliser chaque
mélange, soit 12 parametres i estimer. A partir de 1’estimation de chaque mélange, nous allons
classifier les éléments de notre base de test. Tout d’abord, nous calculons chaque fonction de
plausibilité dans le cas d’'un mélange de Gaussiennes et d’a-stables. Le théoreme de Bayes
généralisée permet de calculer la fonction de masse attribuée a chaque A € 2. La transforma-
tion pignistique permet de travailler sur les singletons. La décision finale est faite en utilisant le
maximum de probabilité pignistique. Nous effectuons cette démarche 5 fois. On obtient alors
un taux de bonne classification moyenné. Nous estimons aussi chaque mélange avec 3 et 5
Gaussiennes. Les résultats sont représentés dans le tableau 2. On remarque que le taux de clas-
sification sous 1’hypotheése d’un mélange de distributions a-stables est sensiblement meilleur
que les taux de classification sous I’hypothése de mélange de Gaussiennes. Cependant, on
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Taux de classification | Intervalles de confiance
Meélange de 3 a-stables 60.51 [58.77;62.27]
Meélange de 4 Gaussiennes 53.96 [52.19;55.75]
Mélange de 3 Gaussiennes 50.79 [49.76 ;52.58]
Meélange de 5 Gaussiennes 57.83 [56.07 ;59.60]

TAB. 2 — Taux de classification et intervalles de confiance associés a chaque mélange.

remarque que plus le nombre de Gaussiennes augmente et plus les taux de classification se
rapprochent de ceux du mélange de 3 a-stables. L’inconvénient est qu’on augmente le nombre
de parametres a estimer, par exemple 15 parametres dans le cas d’un mélange de 5 Gaus-
siennes. On note qu’il est difficile de choisir le bon modele lors de la phase d’apprentissage.
Le choix d’un mélange de distributions «-stables peut tre pertinent pour modéliser des don-
nées. Dans la partie suivante, nous allons classifier des données réelles en comparant les taux
de classification sous I’hypothese mélange de Gaussiennes et d’ a-stables.

4.2 Classification de données réelles

Nous classifions des images sonar en extrayant des parametres d’Haraclick. Tout d’abord,
nous présentons les données et ensuite nous exposons les résultats obtenus.

4.2.1 Présentation des données

Nous disposons d’une base de données de 42 images sonar (Exemple figure 5) fournie par
le GESMA (groupes d’Etudes Sous-Marines de I’ Atlantique). Ces images ont subi un prétrai-
tement afin de corriger la variation de gain et réduire le bruit de chatoiement responsable de
I’aspect granulaire des images sonar. Des experts ont attribués a chaque pixel des images un
type de sédiments. On en retrouve 5 : sable, rides de sable, vase, cailloutis et roche (Exemple
figure 6). Chaque image est découpée en imagettes de taille 32 x 32 pixels. Une imagette est
dite "roche" si tous ses pixels sont classifiés "roche". On extrait des parametres de texture de
chaque imagette grace aux travaux d’Haralick. Nous en choisissons 8 en particulier : moment
des différences inverses, corrélation, contraste, moyenne des sommes, moyenne des variances,
entropie des sommes, entropie des différences et mesure de corrélation.

4.2.2 Classification des images sonar

On dispose d’une base de plus de 30 000 imagettes classifiées roche, sable, rides de sable,
cailloutis et vase. On effectue un tirage aléatoire de 5000 imagettes. Une moitié est utilisée
pour I’apprentissage des mélanges et 1’autre utilisée comme base de test. La classification de
ces données a déja été étudiée dans Fiche et Martin (2009) ou chaque parameétre de texture
était estimé a partir d’'un mélange de 5 Gaussiennes. Dans notre étude, nous procédons de la
maniere suivante : nous fixons le nombre de parametres a estimer a 12, ce qui revient a esti-
mer chaque parametre de texture a partir d’'un mélange de 4 Gaussiennes et d’un mélange de
3 a-stables. Puis, nous faisons varier le nombre de Gaussiennes du mélange : mélange de 3
Gaussiennes, soit 9 parametres a estimer, et un mélange de 5 Gaussiennes, soit 15 parametres
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FIG. 5 — Exemple d’images sonar.

a estimer. On utilise la méme démarche que dans le cas des données générées. On obtient alors
des taux de classification moyennés sur 5 tirages.

L’estimation des parametres a partir d’un mélange de Gaussiennes donne un taux de clas-
sification de 65.34 %, avec un intervalle de confiance a 95 % de [63.47 ;67.21], tandis que
I’estimation des parametres a partir d’un mélange de distributions a-stables offre un taux de
classificatio de 64.58 %, avec un intervalle de confiance a 95 % de [62.70 ;66.65]. On remarque
que I’hypothese mélange de Gaussiennes permet d’avoir un meilleur taux de classification mais
ce n’est pas significatif puisque les intervalles de confiance se chevauchent. Nous effectuons la
méme démarche avec un mélange de 3 Gaussiennes et avec un mélange de 5 Gaussiennes (c.f.
Tableau 3). On remarque, en diminuant le nombre de Gaussiennes, qu’on obtient un taux de
bonne classification meilleur qu’avec le mélange d’a-stables, mais pas significativement. Ceci
peut s’expliquer par le fait que les parametres de texture extraits des images ont une densité de
probabilité de type Gaussienne.

(c) roche (d) cailloutis (e) vase

FIG. 6 — Exemples d’imagettes.
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Taux de classification | Intervalles de confiance
Meélange de 3 a-stables 64.58 [62.70;66.45]
Meélange de 4 Gaussiennes 65.19 [63.32;67.06]
Mélange de 3 Gaussiennes 64.66 [62.78 ;66.53]
Meélange de 5 Gaussiennes 65.34 [63.47 ;67.21]

TAB. 3 — Taux de classification et intervalles de confiance associés a chaque mélange.

5 Conclusion

La classification de données générées montre qu’il peut étre intéressant d’utiliser un mé-
lange de distributions a-stables par rapport a un mélange de Gaussiennes lors de la phase
d’apprentissage, en considérant le méme nombre de parametres a estimer. Cependant, la limite
est qu’en augmentant le nombre de Gaussiennes, il est toujours possible d’avoir une estima-
tion correcte des données. Ensuite, il y a une différence entre la théorie et la pratique. En
effet, la classification de données réelles montre que les résultats sont significativement les
mémes suivant 1’hypotheése de mélange choisi. Dans ce cas, il est difficile de conclure quant a
la pertinence du choix du modele. Les parametres extraits des images sonar ont une densité de
probabilité plutdt type mélange de Gaussiennes ce qui peut expliquer le fait que les résultats
soient significativement les mémes. Il serait intéressant de travailler sur des données qui se
prétent plus aux distributions «-stables pour avoir des taux de classification meilleurs.
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Summary

This paper shows a classification of data based on the theory of belief functions. The
complexity of this problem can be seen as two ways. Firstly, data can be imprecise and/or
uncertain. Then, it is difficult to choose the right model to represent data. Gaussian model is
often used but is limited when data are complex. This model is a particular case of a-stable
distributions. Classification is divided into two steps. Learning step allows to modelize data by
a mixture of a-stable distributions and Gaussian distributions. Test step allows to classify data
with the theory of belief functions and compare the two models. The classification is realized
firstly on generated data and then on real data type sonar images.
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Résumé. Ce papier synthétise les travaux présentés dans la revue " RNTI-fouille
de données complexes, 2010 ". Nous proposons de traiter le probleme de 1’ap-
prentissage faiblement supervisé pour lequel I’ensemble d’apprentissage est consti-
tué de données de labels inconnus mais dont les probabilités de classification a
priori sont connues (Lefort et al. (2011)). Premierement, nous proposons une
méthode pour apprendre des arbres de décision a 1’aide des probabilités de clas-
sification a priori. Deuxiemement, une procédure itérative est proposée pour
modifier les labels des données d’apprentissage, le but étant que les a priori
faibles convergent vers des a priori forts. Les méthodes proposées sont évaluées
sur des jeux de données issus de la base de données UCI.

1 Introduction

Depuis un grand nombre d’années, la classification automatique d’objets a prodigieuse-
ment évoluée dans le domaine de la vision par ordinateur. Ces évolutions ont donné naissance
a de nouveaux formalismes des modeles de classification dont la complexité d’apprentissage
dépend des données d’apprentissage. Les premiers travaux de Fisher (Fisher (1936)) sur les
Iris se basent sur une classification supervisée des pétales de fleurs : a partir d’un ensemble
de données labélisées, un modele de classification est établi. Plus tard, nait la classification
non-supervisée dont 1’objectif est de classer les objets en groupes homogenes (Lloyd (1982)).
L’ensemble d’apprentissage est alors constitué de données sans label. L’ obtention de données
labélisées est souvent difficile et couteuse, dans ce contexte, les méthodes d’apprentissage
semi-supervisé montrent que 1’ajout de données sans label a des données labélisées permettent
d’améliorer les performances de classification (Chapelle et al. (2006)). Cette méthode est per-
formante, mais elle augmente la complexité de I’ensemble d’apprentissage qui est alors consti-
tué a la fois de données labélisées et de données non labélisées (Blum et Mitchel (1998)). Dans
le domaine de la vision par ordinateur, quand on classe des objets dans des images, I’annotation
des données d’apprentissage s’effectue par la connaissance de la présence et/ou de 1’absence
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des classes dans les images (Weber et al. (2000)). Cette annotation entraine la constitution d’un
ensemble d’apprentissage pour lequel les objets sont associés a des vecteurs qui donnent les
a priori pour chaque classe (Ulusoy et Bishop (2005)). Certaines applications produisent des
ensembles d’apprentissage pour lesquels les a priori des classes sont connus. C’est le cas d’an-
notations directes par un expert (Rossiter et Mukai (2007)), ou encore, en acoustique halieu-
tique dont les a priori des classes sont fournis a I’aide de chalutages qui donnent la probabilité
des classes dans des images acoustiques de la colonne d’eau (Lefort et al. (2011)).

Dans ce papier, nous proposons un formalisme d’apprentissage faiblement supervisé qui
généralise toutes les formes d’apprentissage précédemment citées. Nous nous plagons dans
le cas d’un ensemble d’apprentissage constitué d’objets associés a un vecteur dont les com-
posantes donnent les probabilités de classification pour chaque classe. Soit {z,,, Wn}lgng N
I’ensemble d’apprentissage ou {x,, },, représente les objets dans 1’espace des descripteurs et
{7 }n les vecteurs des probabilités a priori tels que 7, = {p(y, = ¢)}. ot p(y, = ¢) est la
probabilité que 1’objet n soit de la classe c. Dans ce contexte, un modele génératif et un modele
discriminant ont été proposés (Lefort et al. (2011)). Nous proposons une méthode d’appren-
tissage faiblement supervisée pour les arbres de décision et nous proposons une procédure
itérative qui permet de modifier itérativement les a priori faibles vers des a priori forts.

Apres une présentation succincte des modeles de classification élémentaires (section 2) et
de la procédure itérative (section 3), nous proposons des résultats de simulations a partir de
jeux de données issues de la base de données UCI (Asuncion et Newman) (section 4).

2 Modeles de classification élémentaires

2.1 Modele génératif

Le modele génératif modélise la distribution des classes. Plus exactement, nous faisons
I’hypothese que la distribution des classes suit un mélange de M Gaussiennes dont nous esti-
mons les parametres © = {pc1 ... perrs fel - - - fleM, Ogy - - - Oy |- La distribution des points
dans I’espace des descripteurs s’écrit alors comme suit :

M
p(m|y = 07@) = Z pcmN(l"MCM7U§m> (D
m=1

N (x| ptem, afm) est la loi normale de moyenne y.,, et de matrice de covariance diagonale
02, m indexant le mode du mélange. Les paramétres © du mélange de Gaussiennes sont
estimés a I’aide de deux algorithmes EM (Dempster et al. (1977)) imbriqués. La probabilité de
classification a posteriori s’ obtient en utilisant la loi de Bayes. La méthode d’apprentissage est

détaillée dans (Lefort et al. (2011)).

2.2 Modele discriminant

Le modele discriminant se base sur 1’apprentissage d’un hyperplan séparateur, 1’unique
objectif étant de séparer les données du mieux possible (Scholkopf et Smola (2002)). Les
parametres a estimer sont © = {w,, b.}, les coefficients de I’hyperplan séparateur de la classe
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c. La probabilité de classification a posteriori prend alors 1’expression suivante :

exp ({We, B(2)) + be)

C
> eop ((w), ®(a)) +1)

p(y=clr,0) = )

La méthode d’apprentissage des parametres ©, qui s’appuie sur un critére de Fisher pondéré,
est détaillée dans (Lefort et al. (2011)). Cette méthode s’étend aisément au cas non-linéaire
(Lefort et al. (2011)) (Scholkopf et Smola (2002)).

2.3 Arbres de décision, foréts aléatoires

Les arbres de décision se basent sur une scission dichotomique de I’espace des descrip-
teurs, de telle sorte que les sous-espaces obtenus soient homogenes en classe (Breiman (1996))
(Quinlan (1993)). De tels arbres s’étendent aisément aux foréts aléatoires (Breiman (2001)).
La procédure d’apprentissage consiste a trouver, en chaque noeud de I’arbre, un descripteur d
et une valeur de coupure Sy qui maximise le gain d’entropie :

2
arg max ( — quclog(pqc)> - E° 3
qg=1

{d,Sa} -

ou EY est I’entropie au noeud considéré, g indice les noeuds fils et p,. est la probabilité de la
classe c dans le noeud fils q. Afin d’étendre 1’apprentissage d’un arbre au cas de 1’apprentissage
faiblement supervisé, nous proposons un critere de fusion pour le calcul des probabilités pg.
(Lefort et al. (2010a)). Pour le noeud fils q; qui regroupe les données telles que {z%} < Sy, la
regle de fusion suivante est proposée :

Pai Y T )

{n}{ad}<Sq

Pour le second noeud fils go qui regroupe les exemples tels que {x¢} > Sy, une regle équiva-
lente de fusion est proposée :

Pai X > T )

{n}{al}=Sq

L’extension au cas de foréts aléatoires s’effectue aisément, en moyennant les probabilités de
classification issues de chaque arbre (Lefort et al. (2010b)).

3 Procédure itérative

Une procédure itérative est proposée pour modifier les a priori des données d’apprentis-
sage. En effet, il semble naturel de combiner les données d’apprentissage afin de rendre les
données imprécises plus précises. Cela est effectué en classification semi-supervisée telle que
les données sans label sont labélisées itérativement a 1’aide des données labélisées (Blum et
Mitchel (1998)) (Chapelle et al. (2006)). L’idée est donc la suivante : a une itération donnée
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j, les données d’apprentissage T apprennent un classifieur H? qui permet de calculer une
probabilité de classification a posteriori de I’ensemble d’apprentissage. Les a priori 771! de
’ensemble d’apprentissage 77+ sont mis a jour en fusionnant 1’a priori initial 7° avec la
probabilité de classification a posteriori p(y,, = i|r,, H?) de la maniére suivante :

T o 0p(yn = i|Tn, Cn) (6)

Ce critere de fusion a pour but d’exploiter toutes les informations relatives aux données d’ap-
prentissage : les informations a priori initiales et les informations de classification issues des
classifieurs succesifs.

L’inconvénient de cette procédure intuitive est le phénomene de sur-apprentissage. En ef-
fet, les données classées par H’ sont celles qui ont appris H7. Le classifieur H7 est donc
faconner pour étre uniquement efficace sur les données d’apprentissage. Pour supprimer ce
phénomene de sur-apprentissage, nous proposons a chaque itération de scinder I’ensemble
d’apprentissage 77 en deux sous-groupes 77 et T}, I'un permettant d’apprendre le classifieur
HYJ, 1autre est classé par H7, puis nous appliquons la régle de mise a jour (6) avant de conca-
téner les deux sous groupes pour former I’ensemble d’apprentissage de I'itération suivante
Tj+1={T/, T,g”l}. Cette procédure itérative est schématisée dans la figure 1.

T3 T3

T
] —+1 _
2. Séparation . _— T‘H_ =
. Tj, HY) ) oncaténation
(@) T P(YnlTY, 7+1 . .

J+1

() T3 {73, T/}
Mise a

Tr = Sous-ensemble d’apprentissage

i jour
Tt

Tt = Sous-ensemble de test

FIG. 1 — Schéma de la procédure itérative améliorée qui permet d’éviter le phénoméne de sur-
apprentissage.

4 Simulation

Afin de maitriser la complexité des données d’apprentissage, des ensembles d’apprentis-
sage faiblement supervisés sont générés a partir de données supervisées provenant de la base
de données UCI (Asuncion et Newman) (Lefort et al. (2010a)) (Lefort et al. (2010b)). Quatre
types de données sont sélectionnés (Lefort et al. (2010a)) (Lefort et al. (2010b)). Le premier
jeu de données (D1) est " Data Segmentation " qui contient 7 classes de texture d’images
(ciel, mure, porte, chemin, etc). Chaque image est décrite par un ensemble de 19 descripteurs
d’image. Le second jeu de données (D2) est les Iris de Fisher (Fisher (1936)). Le troisieme jeu
de données (D3, " Synthetic Control Chart Time Series ") est composé de 6 classes de courbes
(croissantes, décroissantes, cycliques, etc), les descripteurs de chaque courbe étant la valeur
des 60 échantillons de la courbe. Enfin, les formes d’onde de Breiman (Breiman et al. (1984))
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sont classées (D4). 3 classes d’ondes sont construites a partir de combinaisons linéaires de
courbes bruitées. Chaque onde est décrite par un ensemble de 19 descripteurs.

Dans la figure 2, nous reportons le taux moyen de bonne classification sur I’ensemble des
jeux de données pour le modele génératif (Gen), le modele discriminant (Discr), les foréts
aléatoires (FA) et la procédure itérative associée au modele discriminant (FA+Iter). Nous fai-
sons varier la complexité du cas de I’apprentissage supervisé au cas de 1’apprentissage non
supervisé en passant par deux cas faiblement supervisés. Pour 1’apprentissage supervisé, la
classe des données d’apprentissage générées est connue. Pour 1’apprentissage non-supervisé,
les classes sont équiprobables, ce qui va engendrer des performances médiocres, étant donné
qu’il n’y a aucune connaissance a priori sur les classes. Les deux cas intermédiaires proposent
des situations pour lesquelles les probabilités de classification a priori des données d’appren-
tissage prennent des valeurs plus ou moins certaines. Pour le premier cas intermédiaire, les
probabilités de classification a priori sont assez certaines. Par exemple, pour deux classes, les
a priori peuvent prendre les valeurs [0,9 0,1]. Pour le second cas intermédiaire, des a priori
moins certains sont attribués aux données d’apprentissage, par exemple [0,6 0,4] dans le cas
de deux classes. Cette expérience permet de mesurer la robustesse des méthodes proposées
relativement a la complexité des données d’apprentissage.

Premierement, quel que soit le modele de classification, plus les a priori des données d’ap-
prentissage sont forts, meilleurs sont les résultats de classification. Les résultats indiquent que
sans aucune information a priori sur les classes, les performances de classification sont mé-
diocres. Ce résultat est logique, du fait que les modeles proposés se basent sur I’utilisation des
a priori pour apprendre la distribution des classes (modele génératif), un séparateur des classes
(modele discriminant), ou la distribution hiérarchique des classes (arbre de décision). En re-
vanche, plus la connaissance des classes est certaine, plus la modélisation est bonne, donnant
de tres bons résultats de classification pour les foréts aléatoires. Deuxiemement, nous consta-
tons que la procédure itérative (FA+Iter) permet d’améliorer nettement les performances de
classification par rapport aux foréts aléatoires seules. Cela est dii au filtrage itératif des don-
nées incertaines qui permet une meilleure estimation du modele de classification final.

5 conclusion

Dans ce papier, nous proposons un formalisme original d’apprentissage faiblement su-
pervisé qui généralise les autres formes d’apprentissage. Nous considérons que 1’ensemble
d’apprentissage est constitué d’objets auxquels sont associés des vecteurs qui donnent les pro-
babilités de classification a priori pour chaque classe.

Trois modeles de classifications élémentaires sont étudiés (un modele génératif, un modele
discriminant et les foréts aléatoires), puis nous proposons une procédure itérative d’apprentis-
sage des foréts aléatoires.

Les performances de classifications montrent comment le filtrage itératif des données d’ap-
prentissage permet d’améliorer les performances de classification.
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Summary

In the field of data mining, depending on the training data complexity, several kinds of
classification scheme exist. This paper deals with weakly supervised learning that generalizes
the supervised and semi-supervised learning. In weakly supervised learning training data are
given as the priors of each class for each sample. We first propose a weakly supervised strategy
for learning soft decision trees. Besides, the introduction of class priors for training samples
instead of hard class labels makes natural the formulation of an iterative learning procedure.
The iterative procedure makes prior refined every iteration. We report experiments for UCI
object recognition datasets. These experiments show that recognition performance close to the
supervised learning can be expected using the proposed framework. We further discuss the
relevance of weakly supervised learning for fisheries acoustics applications.
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FIG. 2 — Taux moyen de bonne classification en fonction de la complexité du jeu de données d’appren-

tissage pour les jeux de données D1 (a), D2 (b), D3 (c), et D4 (d), et pour le modele génératif (Gen),

le modele discriminant (Discr), les foréts aléatoires (FA), et les foréts aléatoires associées au processus

itératif (FA+Iter).
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Résumé. Dans cet article nous étudions deux mesures du conflit deétzith
des fonctions de croyance proposées dans deux approcliedeghent simi-
laires qui consistent & évaluer la qualité d’'une sourcefafinations. Les tests
empiriques montrent que les deux mesures donnent desatésglbbalement
proches.

1 Introduction

La multiplication et la grande variété des capteurs physsglans des applications courantes
(comme les bioprocédés (Régis et al. (2007)) par exemplsdisegénéralisés ces derniéres
années et le recours a des méthodes de fusion d’informatiotissources est de plus en plus
systématique. L'utilisation de la théorie des fonctionscd®yance dans ces domaines est de
plus en plus répandue puiqu’elle permet, entres autresagmgation des informations issue
de sources différentes, tout en gérant des informatiorestmioes et incomplétes. La théorie
des fonctions de croyance, proposée par Dempster et Shuafieait ainsi un succes croissant
dans des applications réelles, bien que la notion de cotifltée dans la fusion d’'informa-
tions conduit parfois a des résultats erronés Zadeh (1884rses formules de fusion ont été
proposées pour pallier ce probléme ; parmi celles-ci, on gigar celles proposées par Yager
(1987), Dubois et Prade (1988), Smets (1988), Smets et Kef11®94) ou celle de Lefevre
et al. (2002). Une autre approche consiste a utiliser le itqaflir caractériser la qualité des
sources d’'informations.

Cette approche a été proposée indépendamment par Régi$2&ad, 2007) et par Chebbah

et al. (2010) pour estimer la qualité des sources d’infoionatmais avec des applications et
des objectifs pratiques sensiblement différents. La wdiffée se fait essentiellement au niveau
du calcul du conflit. Cependant les deux approches ont le nohjeetif : caractériser une
source d'informations sarsspriori en se basant sur les informations intrinséques aux sources
et sur l'utilisation du conflit de la théorie des fonctionsaleyance. De plus, dans chacune des
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méthodes une mesure du conflit est proposée. Régis et a#i,(2007) proposent d’évaluer
le conflit par une distance entre les fonctions de massesudesdeirces tandis que Chebbah
et al. (2010) utilisent la distance de Jousselme Jousselaie(2001). Cet article propose une
comparaison empirique de ces deux mesures du conflit. itSagout de comparer les résul-
tats obtenus par chacune des deux méthodes de conflits sudma exemple.Nous montrons
en effet que les résultats sont semblables sur le cas pramequ’exemple.

L'article est structuré comme suit. Aprés avoir rappel&ieiment les principes de la théorie
des fonctions de croyance dans la deuxiéme section, lesaggumches sont présentées dans
la section 3. L'exemple utilisé pour le test est présent& dmsection 4 ainsi que les résultats,
avant la conclusion en section 5.

2 Théorie des fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance est une généralisdéda théorie bayésienne qui
tient compte des notions d’incertitude et d'imprécision’aggormation. Elle a été introduite
par Dempster (1968) puis a été formalisée mathématiqugmaeighafer (1976).

Considérons I'ensemble de tous les évenements possibigg(te d’ensemble de toutes les
hypothéses); cet ensemble est appaiéemble de discernemegtt est noté®. Toutes ces
hypothéses sont mutuellement exclusives et sont nomsiggletonsLa théorie des fonctions
de croyance porte sur I'ensemble des sous-ensemblés ©. Cet ensemble de parties de
O est noté2®. Une partied peut étre composée d'un singleton ou d’une union de plusieur
singletons. Une fonction de massepeut étre alors définie d&¥ vers [0,1] avec les propriétés
suivantes :

> m(A) =1 1)

m(@) =0

m(A) est la masse d’évidence associéé.a
Les fonctions deplausibilité (PI) et decroyance(Bel) sont définies de® vers [0,1] comme
suit :

pl(A) = > m(B) (2)

BNA#Q©
bel(A)= > m(B)
BCA,A,Be2°®

Pour obtenir une fusion de I'information de deux sourcef@dihtes 1 et 2, une combinaison
de leur masses d’évidence appelée regle de Dempster a éti& définme suit :

(m1 (&) mg)(A) = ml)g(A) = ﬁ Z ml(B)mg(C) A,B7C C 2®7A,B,C 75 (%)
~ 7 Bne=A
3
ou K est défini comme suit :
K= Y mi(B)ma(C) (4)

BNC=0
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Le dénominateut — K est un facteur de normalisation. Plus précisément K reptéda
mesure du conflit entre les sources 1 et 2. Plus K est impophstles sources sont en conflit
et moins la fusion a de sens. Ki= 1 alors le conflit est total et la fusion n’a pas de sens. On
peut généraliser la regle de Dempster sources :

@micten(d) = = Y (TLmi(X) ©)
XiNn..NX,=A

A,Xi C QG;A,Xi 7& @

X1N..NXp=0

Si les sources sont en conflit fort (K est grand) alors la rdgl®empster peut conduire a
des résultats erronés( Zadeh (1984)). La raison de ce coempent de la regle de Dempster
provient du fait que la masse d’évidence affecte I'ensenaltle est nulle. Cette contrainte
m(0) = 0 implique que l'intersection entre deux hypothéses a unesenaslle. Partant de
cette contrainte, deux points de vue sont alors possibles :

- soit I'on travaille dans umonde ferméOn considere que les hypothéses décrivent to-
talement le probléme & résoudre. Dans ce cas la solutioncdlépre de classification
se trouve forcément parmi les hypothéses données. C’egiriege vue classique de la
théorie des fonctions de croyance.

- soit I'on travaille dans umonde ouvertet dans ce cas les hypothéses modélisent par-
tiellement le probléme a résoudre. Soit la solution au gnolel de classification se trouve
parmiles hypothéses données, soit il s’agit d'une nouvitmthése omise ou du moins
inconnue. Ce point de vue semide généraplus réaliste par rapport aux applications
pratiques.

Quoiqu'il en soit, plusieurs alternatives ont été propsg#sur pallier le manque de cohérence
des résultats de la théorie des fonctions de croyance :

- la théorie développée principalement par P. Smets quicagguen () > 0.Cette sup-
position repose sur I'hypothése du monde ouvert. Cetteogppra été surtout dévelop-
pée et utilisée dans le cadre des probabilités pignist{direets (1988)Smets et Kennes
(1994)).

- la combinaison proposée par Yager (1987) qui affecte lasmese tous les conflits a la
masse de 'ensembfe. Cette approche repose sur I'hypothése d’'un monde fermé.

- Lathéorie développée par J. Dezert et F. Smarandachei@ltEoDezert-Smarandache)
qui suppose que I'ensemble de discernement n’est pas faniggement de singletons
mutuellement exclusifs mais également d’'unions et d’'seetions non vides de ces sin-
gletons
(Dezert et Smarandache (2003), Dezert et Smarandachel(R@kert et Smarandache
(20044a)). Cette théorie repose sur I'hypothése du mondefer

- la combinaison proposée par Lefevre et al. (2002) qui ctmsi pondérer les différentes
masses d’évidence. Cette approche peut étre utiliséeequed! soit I'hypothese retenue
(monde fermé ou monde ouvert).

- le déconditionnement qui peut étre vu comme intermédizitee les deux premieres
alternatives puisqu’il utilise a la fois la notion de mondsvert et de monde fermé mais
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avec des échelles différentes ( Bracker (1996)). En effatjch source est considérée
comme un cadre local et non exhaustif (donc comme un mondauvais I'ensemble
O est lui considéré comme un cadre global exhaustif (donc cemmmonde fermé).
Le déconditionnement consiste a exprimer les masses @ée@données par rapport a
un cadre local, dans le cadre global. Il nécessite cepenéattinner des informatiomas
priori (sous forme de probabilités par exemple) sur les événerpantapport au cadre
global (voir Bracker (1996)).

3 Caractérisation des sources d’informations par le conflit

3.1 Utilisation du conflit pour caractériser les sources dinformations

Dans la plupart des alternatives proposées dans la secéoédente, on estime que le con-
flit est un facteur pouvant générer des erreurs de calculieia fusion. Ce conflit est donc
considéré comme un probléme a contourner et non comme ucatedi servant a évaluer
les sources d’informations. Pourtant cette notion de daagilborte des renseignements sur les
sources elles-méme en se basant uniquement sur les doSoBabert (1993, 1995, 1996)) a
été I'un des premiers a utiliser le conflit de la théorie de pstar-Shafer dans ce sens. Son
objectif n'était pas de caractériser les sources d'infaiona mais d’utiliser le conflit pour
définir des regroupements de sources d’informations ertitonde ce conflit : les sources qui
ont un conflit faible ou nul sont ainsi regroupées dans un nduoster.

Plus récemment, Régis et al. (2004); Régis (2004); Régis @007) et Chebbah et al. (2010)

ont proposé indépendamment d'utiliser le conflit pour estifa qualité des sources d'infor-

mations : il ne s’agit pas ici de faire des regroupements deces mais d’évaluer directement
leur qualité. La différence entre les deux méthodes résidpagtie dans la définition de la

qualité d’'une source. Pour Régis et al. (2007) le criter@sepsur la pertinence de la source
d’informations, alors que pour Chebbah et al. (2010) il 8'dgvaluer sa fiabilité.

3.2 Présentation des deux méthodes d’'évaluation
3.2.1 Pertinence versus Fiabilité

Les idées sous-jacentes aux travaux de Régis et al. (20@8) &€hebbah et al. (2010)
sont similaires : on considére une source d’informationssalcule son conflit avec les autres
sources. Si le conflit est globalement faible ou nul avec lggea sources, la source est de
grande qualité, sinon (i.e. si le conflit est important) larse n’est pas de grande qualité.
Reste a définir la notion de qualité (on reviendra aussiialiéement sur le sens du terme
"globalement" ). Pour Régis et al. (2007), la qualité et &8apertinenced’une source, tan-
dis que pour Chebbah et al. (2010) la qualité est liéefiakalité.

La pertinence reste une notion relativement subjectivgyib certainement pas de définition
générique de la pertinence) mais elle est pourtant propiséanipulée dans divers domaines
liees a linformatique : classification ( Lazo-Cortes et RBichulcloper (1995),Blum et Lan-

gley (1997)), détection de fautes( Baluja et Pomerleau {)9®telligence des moteurs de
recherche ( Zadeh (2004)). La définition de cette notion deresce varie sensiblement en
fonction des disciplines et de I'application. Pour Lazor€e et Ruiz-Schulcloper (1995), la

pertinence d’'une variable dépend de sa capacité a disendifiérentes classes. Pour Zadeh
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(2004), la pertinence globale d'un parametre est foncties idformations fournies par les
autres parameétres disponibles. Blum et Langley (1997)gmept au moins 5 définitions dif-
férentes pour la pertinence. Nous prendrons la définitiola gieertinence tirée d’un diction-
naire( Larousse (2004)) :

"La pertinence est le caractere de ce qui est approprié, daice rapporte exactement a ce
dont il est question." En nous basant sur cette définition éteant compte de notre domaine
d’'application, la classification, nous proposons donc kni@®n suivante pour la pertinence
des signaux (voir Régis et al. (2007)).

Une source egtertinenteen terme de classification si elle :

- n'induit pas de résultat aberrant.
- fournit une information significative pour la classifiaati
- génére des décisions en accord avec la plupart des agnesisi

La premiére caractéristique est liée a la présence d'attetlans les sources. La deuxieme
traduit le fait que I'objectif est d’obtenir une classifiat correcte et montre qu’un signal per-
tinent a une influence sur la classification.

La derniére repose sur I'hypothése que la majorité des gigmaduit la vérité au moins dans
une certaine mesure. Le fait de considérer que la majorididaaux traduit la vérité peut ap-
paraitre comme une hypothése "radicale” mais elle est lsasézfait que dans de nombreuses
applications les signaux sont issus de capteurs qui obssvEaduisent le méme phénomeéne.
Chebbah et al. (2010) propose d'utiliser le concept de ftalmbur caractériser la qualité d’'une
source d'informations (sans toutefois préciser la définitle cette fiabilité). Nous donnons la
aussi la définition de la fiabilité tirée du méme dictionngitarousse (2004)) :

"La fiabilité est la probabilité de fonctionnement sans illéfece d’un dispositif dans des con-
ditions spécifiées et pendant une période de temps déterrhiné

Cette notion de fiabilité est donc proche de celle de pertieemais cette derniére nous sem-
ble a priori plus générale et plus appropriée pour définir la qualité é’smurce d’informa-
tions. En effet, la fiabilité est liée a I'absence de défaikatechnique (ou informatique) d'une
source alors que la pertinence est surtout liée a I'objénaf (classification, clustering, etc.)
et englobe la fiabilité. Ainsi une source peut fonctionnar@ctement et ne pas détecter un
phénoméne si ses capteurs n'ont pas été concus dans ce tbekeRele la vision humaine
est une source d’'information fiable mais elle ne peut pasc#ast sources de chaleurs comme
le font les signaux a infrarouge. La vision humaine bien qaleld, n’est donc pas pertinente
pour détecter une source de chaleur.

De ce fait, malgré une similitude évidente, la notion deipertce est de notre point de vue
plus adaptée pour définir la qualité d’'une source.

Par ailleurs il faut aussi souligner le fait que les deux appes ont été développées dans des
contextes applicatifs différents. Ainsi la méthode pramopar Chebbah et al. (2010) a été
développée pour caractériser des bases de données éslldsnet elle fournit une fiabilité
globale de la source d’informations : cette fiabilité ne @aas au cours du temps. La méthode
proposée par Régis et al. (2004, 2007) a été développée pmmee la pertinence de vari-
ables biochimiques dont les valeurs sont mesurées au caurdidprocédé fermentaire, et
elle fournit une fiabilité locale qui peut évoluer au courgeimps.
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3.2.2 Calcul du conflit

Quoiqu’il en soit I'idée de base des deux approches estlidiutile conflit pour carac-
tériser une source. Et si une source est considérée comnyeertarente (ou non fiable) alors
elle est amoindrie par la méthode de I'affaiblissement f&Hd976), Bloch (2005), Appriou
(2002)). Le point le plus délicat consiste a calculer le é¢oefl proposant une alternative a la
combinaison de Dempster pour éviter des résultats errmoés Zadeh (1984), Régis et al.
(2007)). Ainsi Régis et al. (2007) proposent de remplacerdaure du conflit par une distance
métrique. La mesure du conflit est définie comme suit :

1
CO’I’Lfl(Sh 52) = d'met(ShSQ) = 5 Z |m1(AL) - mg(AZ)l A; C 2@ (6)

i

ouml etm2 représente les deux fonctions de masses pour les sogire¢s;. Le facteur%

est un facteur de normalisation.

L'intérét de cette mesure du conflit est de mesurerla difféeele distribution des masses d’'év-
idence entre les deux sources. Son principal défaut est&dienitilisable que dans la mesure
ou les fonctions de masses de chacune des sources sontépad®es sur les mémes éléments
focaux (dans la pratique c’est souvent le cas mais on pewdrales cas réels ou simulés ou
les sources ne travaillent pas sur les mémes éléments).

Chebbah et al. (2010) utilisent comme mesure du conflit kadée de Jousselme et al. (2001).
Celle-ci permet de tenir compte des spécificités des fonstite croyance puisque cette dis-
tance utilise le coefficient de Jacc B’zj{ ou A; et A; sont deux éléments focaux. Ce
coefficient de Jaccard permet de tenir compte des cardisalgs éléments focaux. Une ma-
trice D des coefficient de Jaccard est ainsi définie sur limb$e2® ce qui rend cette distance

spécifique aux fonctions de croyance. La distance de Jonssst donnée par :

1
djous(mlvmﬂ = \/5-(7”1 - m2)tD(m1 - m2) (7)
avec
|Ai N A e
=L I YA A C2
|AiUAj| v i

oUm, etmo sont les deux fonctions de masse des sousges S,. La mesure du conflit entre
Sy et S, est donnée par :

confa(S1, 52) = djous(mi, m2) 9)

L'avantage évident de cette mesure est de pouvoir étreédilsans condition sur la réparti-
tion des masses sur les éléments focaux. Elle pourra domatiisée dans tous les cas réels
que les sources travaillent ou non sur les mémes élémerasxXotintérét de la distance de
Jouselme est d’étre toujours utilisable elle sera don@pééfa la distance métrique pour les
tests expérimentaux.

Régis et al. (2007) ont défini une source comme étant en cawélit une autre source dans
le cas ol la mesure de ce conflit était supérieure a un seuiléd@e seuil étaia priori égal
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a 0.5 mais dans la pratique il pouvait étre inférieur ou siepéi 0.5). Selon cette approche,
une source est considérée comme non pertinente si elle eshéit deux a deux avec plus de
la moitié des autres sources.

Chebbah et al. (2010) ont proposé de mesurer deux a deux flit eotre une source et les
autres sources puis de considérer la valeur moyenne de sesgaeomme un pourcentage de
fiabilité. La valeur de cette moyenne permet alors de dir@sisource est fiable ou non.
L'approche proposée par Chebbah et al. (2010) nous panaisises simple et plus naturelle,
elle a été retenue pour les tests expérimentaux.

Ainsi le conflit moyen d’une sourcg; est définie comme suit :

ConfMoy(S;) = ﬁ > conf(Si, S5) (10)
J,J#1

oun désigne le nombre de sources.

4 Reésultats expérimentaux

Nous avons comparé les deux types de conflit sur un méme es@mptret.
Il faut noter que nous nous sommes surtout intéressés adtinge I'utilisation de la per-
tinence sur les résultats en terme de classifications ctegedlous utilisons les variables
biochimiquesissues d’une fermentation alcoolique (otearssi de bioprocédé). Les paramétres
biochimiques mesurés pendant I'expérimentaion repréaédbnc les sources d’information
pour effecter une classification des données. Le regroupigias parametres en "paquets" per-
met de caractériser les états physiologiques des micrn@ges par une ou plusieurs classes.
La classification permet de caractériser une source eticila@t d'éventuels problémes. Ces
parameétres biochimiques se présentent sous la forme ds $énporelles. La classification
consiste donc a segmenter les séries temporelles de telée gdune classe ou un groupe
de classes consécutives correspondent a un état physjoéodonné. En fait la classification
peut étre réalisée "manuellement" par un expert en miclagi® (voir figure 1). On cherche
donc a se rapprocher le plus possible du travail réalisé sikemuent par I'expert en utilisant
des méthodes automatiques de classification. Ces métheddagsification ont fourni des
résultats intéressants( Waissman-Vilanova (2000), Gdrah €004), Régis (2004)). Pour le
bioprocédé, I'expérience dure environ 20 heures et cooresp 1012 points de mesures des
parametres biochimiques. On considere le début du biogéomeémme étant a I'heure t=0. On
rappelle que I'on cherche a détecter trois états physiglags principaux :

- I'état 1 : la fermentation (production d’éthanol). Elleda Oh jusqu’a environ 9h ce qui
représente un total de 590 points mesurés.

- I'état 2 : la diauxie. Cet état commence a environ 9h et smiter a 9h46 ce qui
représente environ 33 points de mesure. C’est le plus petipBysiologique (en temps
et en quantité de données) parmi les 3 et le plus difficile actériser

- I'état 3 : 'oxydation (production de biomasse). Elle coemae a 9h46 et se termine en
méme temps que la fin de I'expérience a 20h ce qui représefitedd8ts de mesure.

Il'y a 20 paramétres biochimiques et chacun d’eux a donc 1@h2ehts. Ces parametres

biochimiques sont donc considérés comme les sources dhiations et les différentes perti-
nences de ces parametres biochimiques sont donc évaluaguednstant. Pour définir les
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FiG. 1 — Etats physiologiques fournis par les experts sur un biogdgcde type batch. L'axe
des abscisses représente le temps exprimé en heures, Baxerdonnées représente I'am-
plitude des parameétres biochimiques (les valeurs ont éténalisées). 4 parametres ont été
utilisés : le pH, la vitesse de consommation de I'oxygen&)r@ vitesse de production de
dioxyde de carbone (rCO2) et la luminance (Lum) qui tradaiiptoduction de biomasse. On
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distingue 3 états : la fermentation (état 1), la diauxie (&g I'oxydation (état 3).
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masses d’'évidence, et puisque les classes étaient comuussavons utilisé la méthode de
calcul des masses proposée par Denoeux (1995) et baséenséthlade de# plus proches
voisins. 68 échantillons ont été testés (30 pour I'état 1o fétat 2 et 31 pour I'état 3). Le
calcul des masses d’évidence se fait comme suit : pour ckaem 3 classes,, Cs, C3 et
pour 'ensembleé la formule est donnée par les équations ci-dessous :

m(C;) = % (11)
_ H?:l m;(0)
m(0) = I (12)
ou K est le facteur de normalisation suivant :
3 3
K=Y T[mi©) +0=3)][m(®) (13)
i=1 j#i i=1
Avec : .
mZ(CZ) =1- H (1 — Oé()e_d " ) (14)
T €C}
mi(©) = J] (1-age ™) (15)
2, €C;

oud*! représente la distance métrique entre chaque mesure éralasschaque échantillon
étiquetéry; de la class&; (i € {1,2,3}) pour chaque parametre biochimiquereprésente
la fonction exponentielle et est une valeur fixée comprise entre 0 et 1 ( Denoeux (1995)).
Pour I'application, nous avons choisi empiriquement= 0.95 et le nombre de plus proches
voisins est égal & &(= 7).
L'approche que nous proposons peut se résumer comme Sulit :

- Pour chaque instant donné

1. Caractérisation de la pertinence
- Pour chaque paramétre P
- calcul du conflit moyen du paramétre P
- si le conflit moyen du parametre est inférieur a un seuil éanralors il est
pertinent
- sinon, il est "non pertinent"

2. Fusion de l'information par la combinaison de Dempstetalss les parameétres
avec :
- un poids égal a 1 pour tous les parameétres pertinents
- un poids égal a 0.5 pour tous les parameétres non pertinents
- pour I'ensembled, la masse d'évidence 1®] reste inchangée lors de la fu-
sion pour les parameétres pertinents, tandis que pour lesgdes non pertinents
m(©) est mise & jour avem(©) = 0.5 x (1 —m(O))

Les tests ont été réalisés en utilisant le conflit moyen abhecune des distancesn f;
(basée sur la distance métriqueyet f> (basée sur la distance de Jousselme). Il est possible
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d'utiliser con f; car dans cet exemple tous les paramétres (i.e. toutes lesesadiinforma-
tions) travaillent sur les mémes éléments focaux. Lestasude pourcentages de classification
correcte sont donnés dans le tableaul. Plusieurs valewsuila- ont été testées. La colonne
de gauche du tableau donne les valeurs du seués deux colonnes suivantes donnent les
pourcentages de classification correcte respectivementgdistance de Jousselme et pour la
distance métrique.

valeur seuilr distance de Jousselme distance métrique
0,4 97% 99%

0,5 74% 88%

0,6 73% 75%

0,7 75% 75%

pas de pertinence/fiabilité 69% 69%

TAB. 1 — Pourcentage de classification correcte en fonction de lewatlu seuilr.

Une premiére constation est que les résultats sont sigslguelque soit le conflit utilisé :
a partle seuil d®, 5 ou il y a une différence de 14 points entre les pourcentagesfférence
n'excéde pas 2 points pour les autres valeurs du se@n constate également que quelque
soit la méthode, I'utilisation d’'une évaluation de la peetice (ou de la fiabilité) améliore
sensiblement les résultats de classification.

5 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article deux approches pdueélaqualité d’une source
d’'information dans le cadre de la théorie des fonctions dganice. Ces deux approches sont
similaires et se basent sur I'utilisation du conflit pouiirest la qualité des sources. Des dif-
férences existent entre ces deux approches notammentemurde la définition des concepts,
de I'évaluation numérique du conflit, mais I'expérience ge@ fourni des résultats qui sont
globalement trés proches. On observe que quelque soitrapp, I'évaluation de la perti-
nence (ou fiabilité) permet d’améliorer les résultats dedasification. L'intérét de la distance
de Jousselme qu'utilisent Chebbah et al. (2010) est d’awermesure du conflit générique,
alors que la mesure du conflit proposée par Régis et al. (289Pgut étre utilisé que dans
le cas ou les sources d’'informations ont des fonctions desesagparties sur les mémes élé-
ments focaux. Par ailleurs, selon la valeur de seuil choisigpeut remarquer la supériorité
de I'approche basée sur la distance métrique. Des testaydnsés devront donc étre réalisés
pour évaluer avec précision I'intérét relatif de ces mesdeepertinence et de fiabilité.
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Summary

In this article we study two measures of conflict (in the cehte the belief functions
theory) proposed in two similar approaches that aim to as#es quality of a information
source. Empirical tests show that both measures give djotiake results.



Stratégie de fusion d’informations
exploitant le réseau des sources

Thomas Béarecke Marie-Jeanne Lesot
Herman Akdag, Bernadette Bouchon-Meunfer

* LIP6 - Université Pierre et Marie Curie-Paris6, UMR7606
4 place Jussieu 75252 Paris cedex 05
prénom.nom@Iip6.fr

Résumé. Dans le processus de la cotation d’'une information, la ptiagesion
vise a agréger les confiances accordées aux diverses diéclarqui s'y rap-
portent, afin de quantifier la confiance globale en cette imé&tion. Nous consi-
dérons la prise en compte, dans cette étape, de relatioffinitdaet d’hostilité
entre les sources. Nous proposons de décomposer le grapiéereprésentant
le réseau de sources en sous-graphes amicaux liés par aésn®id’hostilité.
Nous proposons ensuite une stratégie de fusion qui exleite partition pour
effectuer une agrégation nuancée des confiances indileguel

1 Introduction

La cotation d’information vise a évaluer la qualité d’'unéimation, et en particulier la
confiance qu’on peut lui accorder. La formalisation ingidu standard STANAG2022 (OTAN,
1997) repose sur deux critéres : la fiabilité de la source @alasibilité de I'information, com-
prise comme sa confirmation par d’autres sources. Elle angighée par de nombreux facteurs
(Demolombe, 2004; Cholvy, 2004; Besombes et Revault diXiks, 2008; Barecke et al.,
2010) tels que la sincérité de la source, sa compétenceqiemblance de I'information par
rapport a des connaissances a priori, sa véracité par reppl@s informations déja récoltées
ou encore l'incertitude exprimée par la source a traversndasjueurs linguistiques comme
le conditionnel ou des adverbes. Différents formalismesété exploités pour représenter la
confiance calculée, tels que la logique multi-valuée (Rikddillonnes et al., 2007), la théorie
de I'évidence (Cholvy, 2010) ou la théorie des possibil{@srecke et al., 2010).

De facon générale, la cotation se déroule en deux étapesremaigre évalue la qualité
d’éléments informationnels individuels, la seconde, d¥maision, agrége les confiances indi-
viduelles des éléments qui se rapportent a l'informatiaaiéer. Dans cet article, nous considé-
rons la seconde étape qui réalise une agrégation basée suniirmations et infirmations de
I'information. Plus précisément, nous proposons une défimde cette notion de corroboration
qui tient compte d’une connaissance a priori sur les ratatentre sources : nous considérons
qu'il est réaliste de supposer qu’un analyste est un expepassede des informations sur les
sources, et est en mesure d’indiquer, au moins partiellerdes relations d’affinité ou d’hos-
tilité entre les sources. Ces connaissances peuvent repasdes connaissances générales,
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supposant par exemple des affinités entre un chef de I'émipetrte-parole du gouvernement
en général, sur des expertises géopolitiques renseignatdssrelations entre pays et donc
leurs déclarations officielles ou sur des expertises plésigues.

En effet, ces connaissances peuvent étre exploitées panceru’agrégation des confiances
individuelles : le principe général est de considérer questeirces indépendantes, voire hos-
tiles, qui fournissent une méme information lui donnentspile poids qu’'un ensemble de
sources en relation d’affinité qui produisent naturellemere information plutét redondante.

Aussi, nous considérons la tache de fusion des confiancesdges a des éléments infor-
mationnels isolés dans le cas ou I'on dispose d'un grapheldsmceuds correspondent aux
sources et les arétes sont étiqguetées comme relation d&ffien d’hostilité. Nous proposons
une stratégie de fusion basée sur une partition cohérestpatrable du graphe, c’est-a-dire
sur une décomposition en sous-réseaux de sources amioggesntre eux par des relations
d’hostilité. La section 2 décrit la méthode de partition pweée, et la section 3 la stratégie
de fusion qui comporte deux étapes : une fusion partielleétieur de chaque sous-groupe
amical, puis la fusion des résultats fournis par les difi&sgroupes.

2 Partitionnement du graphe de relations entre sources

La premiere étape de I'approche proposée consiste a désampaéseau indiquant des re-
lations d’affinité et d’hostilité entre paires de sourcé d'identifier des sous-groupes obéis-
sant a deux contraintes, de cohérence et de séparabilipgelrdére impose I'absence de liens
hostiles a I'intérieur d’un sous-graphe amical : si ellestdiges, les sources d’'un méme sous-
groupe doivent étre en relation d’'affinité. La séparabili@ose I'absence de liens d’affinité
entre des sous-graphes distincts : ceux-ci doivent étépierdants ou hostiles.

Un réseau réel, comme illustré par la figure 1, n’est généraie: pas cohérent et séparable.
Il s’agit donc de trouver la partition qui minimise les vitns des deux contraintes, c’est-
a-dire le nombre de modifications du réseau qui le transfotree un graphe cohérent et
séparable, en minimisant les suppressions d’'arétes : ddigsite 1, la suppression du seul lien
d’affinité entre les sourceS; et.S5 suffit a obtenir deux sous-groupes vérifiant les contraintes

Aprés avoir décrit la fonction de codt formalisant ce prpeainsi que des méthodes d’op-
timisation, nous discutons des problemes de non tranéitilé la relation d’affinité.

2.1 Formalisation

Fonction de colt On note le graph& = (V, E), avecV I'ensemble des sources &t
I'ensemble des arétew;et w étant deux sommets, on naié/w (resp.vAw) s'ils sont liés
par une relation d’hostilité (resp. d’affinité). On note ertfi= {C4, ..., C,,} une partition des
sommets, telle qugJ;_, C; = V etVi # j C; N C; = (. La fonction de colt a minimiser sur
I'ensemble des partition possibles qui formalise les principes précédents s'élanita

f(C)zaZH(v,w)ECf|va}‘+ﬁ Z {(v,w) € C; x CjlvAw}|

(i,9)15>1

Le premier terme exprime la contrainte de cohérence : il isepde minimiser les relations
hostiles entre nceuds d’'un méme sous-groupe. Le second teprésente la contrainte de
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[=] Sous-graphe amical A

FIG. 1 — Réseau de sources a S; non cohérent et sa partition optimale (lien d’affinité en
vert, d’hostilité en rouge).

séparabilité : il impose de minimiser les relations amisaatre nceuds affectés a des sous-
groupes différents. Les parametrest 5 permettent de pondérer I'importance relative des
deux critéres et d’'indiquer si I'on préfére a priori suppendes arétes d’affinité ou d’hostilité.
A titre d’exemple, pour le réseau et la partition représesté la figure 1, on g(C) = 3, car
un seul lien d’affinité, entre les sourcés et S5, n'est pas respecté.

L'originalité de cette fonction de co(t par rapport au peshk classique de recherche de
coupe minimale de graphes réside dans la prise en compteedgga@lations simultanément,
I'affinité A et I'hostilité H, au lieu d’un seul critere.

Détermination de la partition optimale La partition optimale qui minimise la fonction de
co(t f ci-dessus peut alors étre obtenue par I'algorithme A* (Hdral., 1968) adapté au
probléeme de coupe minimale précédent. Dans le pire cas,|gaithme a une complexité
exponentielle en nombre de nceuds, il reste néanmoins trigsmpant sur de petits graphes.

D’autres approches plus appropriées pour les réseauxligediavée incluent les stratégies
de type “diviser pour régner” ou les méta-heuristiqueskiT&2009) comme les algorithmes
évolutionnaires, le recuit simulé ou la recherche tabougpgrmettent de trouver une solution
approchée en un temps de calcul tres réduit.

2.2 Non transitivité de la relation d’affinité

Le manque de cohérence ou de séparabilité des réseauxrirdeiéa non transitivité de
la relation d’affinité : sur la figure 1 par exemple, les sosrigestilesS; et S, sont liées par la
chaine d'affinitéSs-S5, de mémeS; et S; sont liées par le chemin d’affinité;-S5-Ss.

Le cas le plus simple de non transitivité est illustré pardseau de gauche de la fi-
gure 2 : deux sources ayant un ami commun sont en relationstlitdh La suppression
d'une aréte quelconque suffit a restituer un réseau cohétesgéparable. En notaffy =
{{S51,82,53}},Ca = {{S1,52},{Ss5}} etCs = {{S1},{52,53}}, les partitions optimales
sontCy, Cy etCs, exaequo siv = 3;Cy Sia < 3; Cs et(Cs, sia > 3. Aussi, dans la majorité
des cas il n’existe pas de solution optimale unique. Le grajghdroite de la figure 2 illustre
la non transitivité avec une chaine d’affinité longue ergedeux sources hostilés et S-.
La aussi, il suffit de supprimer une aréte quelconque pouireele réseau cohérent : si toutes
les sources sont affectées a un unique groupe, un lien ditéosst violé, conduisant a un
co(t égal & ; toutes les décompositions optimales en deux sous-graymsiment un lien



Stratégie de fusion d’informations exploitant le réseasistrirces

38

a8

3-8

(3) (5)

FiG. 2 — Exemples de réseaux non transitifs.

d’amitié, et ont un colt dg. Suivant les valeurs de et 5, un grand nombre de solutions est
donc indistinguable.

La résolution de tels conflits est possible par exemple si tispose d’'une pondération
numérique des arétes, indiquant un degré d’affinité et dilités Toutefois, cette approche
repose sur une hypothése de connaissances disponiblesghister

Dans le cas de longue chaine d’affinité, une heuristiquequoadister a préférer couper un
lien dans la chaine plutdt que le lien d’hostilité, en supmosin affaiblissement de I'amitié en
raison de la longueur du chemin, et a considérer ensuiteailole hostilité entre les deux sous-
groupes ainsi créés. Ainsi, il semble préférable de comsidfueS; et S ne sont pas dans
le méme sous-groupe, plutdt que d'imposer ¢lyeet S7, en relation d’hostilité immédiate,
soient dans le méme groupe. Le choix de la position de coupate néanmoins délicat.

Dans le cas particulier ou seul un sous-ensemble des scapgearte des informations, ce
choix peut étre basé sur la longueur des liens d’amitié :rpample seules les sourcgs S;
et.S; se sont exprimées, cette longueur est 2 gHuet S; et 3 pourSs et.S;. Les sources’
et S7 formeront donc un sous-graphe tandis que la soSiceeste isolée et en faible relation
d’hostilité. Il est également envisageable de prendre empte les contradictions observées
pour choisir la coupure appropriée. Ainsi, dans I'exemplcgdent, il est vraisemblable que
les informations fournies par la sourSg contredisent celles d&; et S;.

3 Fusion par partition

A partir de la partition du réseau de sources, on peut réalise agrégation nuancée des
confiances attribuées a chaque élément d’information :ifeipe est d’accorder moins d’'im-
portance aux informations confirmées par des sources amlascglles confirmées par des
sources indépendantes ou hostiles. En effet, on peutrsaé une redondance a priori des
informations fournies par des sources en relation d’affinitoins informative que des sources
indépendantes ou hostiles. La fusion comporte alors deypeétdétaillées successivement ci-
dessous : une fusion intra-groupe, qui agrege les infoonatiournies par des sources consi-
dérées comme globalement amicales, puis une fusion dd&tésinsi obtenus, entre groupes.

Il faut noter que I'opérateur d’agrégation lui-méme dépeldformalisme adopté pour
représenter les confiances individuelles (logique mutisge, théories de I'évidence ou des
possibilités par exemple). Nous examinons ci-dessousnastque qui doit lui étre asso-
ciée, selon la classification des opérateurs distinguandpe&rateurs conjonctifs, disjonctifs,
de compromis et a attitude variable (Detyniecki, 2000).
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3.1 Fusion intra-groupe

Pour des sources au sein d’'un méme groupe, I'unanimitétesidate, et ne doit pas renfor-
cer la confiance. Aussi, on est amené a considérer des opé&rdeecompromis, qui fournissent
une valeur agrégée intermédiaire entre les valeurs ingalids : si toutes les sources sont en
accord, sur une confiance élevée ou une confiance faibleslgtagse situe dans la méme
plage de valeurs. S'il existe des contradictions dans laggpc’est-a-dire si une source a une
valeur nettement distincte des autres, celle-ci peut @mgpensée par les autres valeurs.

Une autre possibilité, plus sévére, consiste a rejeter ealis&r de telles contradictions
internes, en exigeant que les sources amies soient cobgrénsi, un opérateur conjonctif
peut également étre envisagé : il suffit alors par exemplargu'source du groupe ne soit
pas confiante pour que I'on diminue drastiquement la conéigiicbale. On peut également
pondérer ce comportement, en tenant compte d’'un degré Iglféinité au sein du groupe,
en utilisant par exemple des mesures de connectivité damsikegraphe.

Dans le cas ou la confiance calculée est représentée dardréedmla théorie de I'évi-
dence, des regles de combinaison telles que la régle peidardges variantes, proposées par
Denoeux (2006), peuvent étre envisagées.

3.2 Fusion inter-groupes

L'étape suivante fusionne les résultats fournis par ldéidifits groupes, considérés comme
globalement indépendants ou en relation d’hostilité. Aus®e redondance peut ici étre inter-
prétée comme un renforcement : si des groupes de sourcgzeimdiEnts voire hostiles ac-
cordent une confiance élevée a une méme information, cedtémité peut étre jugée comme
significative. Les groupes se renforcent alors mutuellénstconduisent a une confiance agré-
gée plus élevée encore. De méme, s'il y a unanimité sur urfeaoee faible, on peut conclure
a une valeur plus faible encore. Enfin, dans les cas ou und#sbest observé, on peut adopter
simplement un comportement de compromis. L'opérateurré@ation doit donc étre conjonc-
tif pour les valeurs faibles, disjonctif pour les valeurs\ées et de compromis dans les cas
intermédiaires : de tels comportements, dits a attitudebbe et a renforcement total (Dety-
niecki, 2000), sont par exemple présentés par la somme syoe{Silvert, 1979).

Par ailleurs, il semble approprié de tenir compte de la caldé des groupes considérés :
un groupe plus grand doit avoir plus d’'importance qu’un g®uéduit, sans toutefois que sa
contribution au résultat final domine celle du second grodpssi, nous proposons d’associer
a chaque groupe un poids, défini en fonction de sa cardinAlitg d’atténuer 'influence des
groupes les plus importants sans ignorer les groupes ptits, p@us proposons de définir ces
poids comme la racine de leurs cardinalités.

3.3 Exemple illustratif

Pour illustrer la méthode proposée, nous considérons &aréde sources représenté sur
la figure 1, et quatre assertions exprimées par les sowGess, S4 et S7. Nous considérons
de plus que la cotation se fait dans le formalisme de la teédes possibilités (Dubois et
Prade, 1988), tel que décrit par Barecke et al. (2010) : li&atgon d’une assertion relative &
un événement lui associe un couple de deux valeurs, donnant la possileikprimée par la
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source poue et la possibilité de son contraires. La certitude d’'une source est alors calculée
comme le complément & 1 de la valeur minimale de ce couple.

Considérons a titre d’exemple que I'évaluation des assestindividuelles ait fourni les
résultats suivants :

Ainsi, les quatre sources sont en accord globalement, eréect une possibilité maximale
ae. Elles varient par la certitude qu’elles lui accordent : desircesS;, S et S; sont plutdt
slres d’elles (leurs degrés de certitude respectifs sé6n0@ et 0.8), la sourc; accorde une
possibilité élevée &e également et son degré de certitude est 0.3 seulement.

Pour la fusion de ces valeurs, étant donné que la partitiorésieau est déja disponible,
deux étapes sont a effectuer : pour la fusion intra-groupes ichoisissons d’utiliser un opéra-
teur de compromis, la moyenne. Deux groupes sont a considrme part les source$; et
S3 qui conduisent a la distributiofi  0.3), d’autre part les source$, et.S7, qui conduisent
a(l 0.45).

Ainsi, des groupes en relation d’hostilité sont en accordeswr évaluation de I'événement,
un comportement de renforcement est donc attendu. Poapééte fusion inter-groupes, nous
utilisons la somme symétrique basée sur le produit, défiaiedg(z, y) = zy/(zy + (1 —
x)(1 —y)) (Silvert, 1979). On obtient alors la distribution fingle 0.26).

Ainsi la certitude dans I'événementaugmente par rapport aux certitudes des sources
considérées individuellement, on a bien un renforcement.

4 Conclusion et perspectives

Nous avons proposé une stratégie de fusion prenant en catepteonnaissances sur les
relations entre les sources émettant les éléments d’irftbom, suivant qu’elles sont en relation
d’affinité ou d’hostilité. La stratégie consiste a décongrde réseau des sources en groupes
amicaux en relation d’hostilité, pour atténuer la redorudettes sources amies et renforcer les
confirmations entre sources indépendantes ou hostiles.

Outre des expérimentations permettant de tester 'apprpoiposée et de la valider sur un
probléme réel, les travaux en cours visent a enrichir enleofesion, en tenant compte de la
temporalité des éléments d’information, pour les pondéneionction de leur ancienneté. En
effet, dans de nombreux domaines, les informations se daot&és rapidement et I'obsoles-
cence est élevée. D’'autre part, les dynamiques de confomatid’infirmation influencent les
schémas de confiance : une alternance d'éléments informm&di® contradictoires n’a pas le
méme impact qu’une période de confirmation suivie d’unerimdiion. La formalisation de ces
profils dynamiques constitue également une perspectivdusian enrichie pour la cotation
d’'informations.
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Summary

The fusion step of the cotation process aims at aggreg&tinganfidence values associated
to individual assertions related to the same piece of in&tiom, in order to assess the global
confidence in this information. In this paper, we propose soiu procedure that exploits
relationships between the sources, more precisely whétlegrare friendly or hostile. From
the representation of the source network as an edge-vatapti gve propose a decomposition
method to identify affinity subgraphs linked by hostilityagonships, and a fusion method
that exploits this partition to perform the aggregationtd tndividual confidences.
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Résumé. Apres avoir défini la représentativité dans un ensemble de données re-
lationnelles, nous utilisons cette notion pour construire un graphe des représen-
tants. Ce graphe permet de faire émerger des structures arborescentes et des re-
groupements possibles des données en partitions. Le calcul de la représentativité
et la construction du graphe ne requierent qu’une relation entre les paires d’ob-
jets. Notre concept est particulierement adaptée aux données complexes pour
lesquelles on ne dispose pas d’hypothese a priori. Nous proposons une applica-
tion directe de notre outil en classification automatique de données complexes.

1 Introduction

Dans la démocratie athénienne, le peuple est réuni sur I’agora et la participation au débat est
directe. Le développement des réseaux sociaux et des applications sur internet conduit a réunir
sur une agora virtuelle un grand nombre de participants a une activité. Un débat nécessite alors
le regroupement a la volée des opinions exprimées, les plus semblables ou similaires sont dif-
fusées par I'intermédiaire d’un représentant. Ces représentants sont fugaces, ils changent et
sont désignés a chaque mouvement d’opinion. Ils participent directement au débat mais ne re-
présentent qu’un regroupement d’opinion a un instant donné.

Le travail présenté dans ce papier est une contribution a la détermination de ces représen-
tants dans un flot de données complexes ou d’opinions exprimées. Pour exposer ce travail, nous
avons repris le schéma classique de la classification des données.

Nous n’avons pas trouvé, dans la littérature, de définition formelle de la représentativité. Si
les statisticiens emploient ce terme lorsqu’ils évoquent la représentativité d’un échantillon, le



Représentativité et graphe de représentants d’un ensemble de données relationnelles

sens est toutefois tres éloigné de celui que nous évoquions plus haut. En théorie des catégories,
la notion de typicalité se rapproche de celle que nous proposons. Le degré de typicalité (voir
Lesot (2006) ainsi que Lesot et al. (2007) et Rifqi (1996)) est défini sur le principe suivant :
«un objet est d’autant plus typique qu’il ressemble beaucoup aux membres de sa classe et
qu’il est trés différent des membres des autres classes ». La différence majeure avec la notion
que nous mettons en place est que dans cette approche, le partitionnement en classe doit pré-
céder le calcul du degré de typicalité. Le degré de typicalité est donc completement lié a la
classification. Dans notre concept, aucune hypothese n’est faite sur I’ensemble des données, ni
sur I’éventuel espace contenant ces données. Le degré de représentativité dont nous proposons
la définition n’est calculé qu’a partir des relations entre les données. Elle est compleétement
indépendante du probleme de classification. Elle ne requiert, pour &tre mise en place, qu’une
relation entre les objets pris deux a deux. Notre définition est donc particulierement adaptée a
I’analyse des données complexes, pour lesquelles on ne dispose généralement pas de métrique
simple.

Notre définition repose dans son interprétation sur des idées empruntées a la théorie du
choix social ce qui permet de la rendre plus « expressive » (nous avions dans un précédent tra-
vail (voir Blanchard et al. (2010)), proposé une définition de la représentativité, pour des don-
nées numériques, reposant la théorie des ensembles flous, mais dont I’interprétabilité n’était
pas aisée). Formellement, elle utilise des outils mathématiques simples et robustes. On peut
décomposer son calcul en trois étapes :

1. Expression des préférences individuelles des objets : les objets & étudier sont présentés
a travers les relations valuées entre les objets, deux a deux.

2. Transformation des préférences individuelles : les relations sont transformées en rangs,
et les rangs en scores de rangs (scores de rangs de Borda, voir Chamberlin et Courant
(1983)).

3. Calcul du degré de représentativité par agrégation des préférences individuelles : les
scores de rangs obtenus par chaque objet sont agrégés.

La deuxiéme partie de notre contribution consiste a exploiter ce degré de représentativité
pour faire émerger une structuration des objets étudiés. Nous définissons sur ces objets un
graphe des représentants de la maniere suivante :

1. Les degrés de représentativité de tous les objets sont calculés.

2. On détermine les voisinages des objets au sens des k-plus proches voisins (en utilisant
la relation pour définir les proximités).

3. On associe a chaque objet, celui, dans son voisinage, dont le degré de représentativité est
le plus élevé. Ce deuxieme objet est en quelque sorte le « représentant local » du premier.

On obtient ainsi un graphe dont chaque composante connexe est un arbre et posseéde un unique
meilleur représentant (le sommet qui n’a pas de successeur).

Nous proposons enfin, comme conséquence immédiate, une application a la classification
automatique de données. En effet, le partitionnement de 1’ensemble des objets induit par celui
en composantes connexes du graphe des représentants, constitue une classification de 1’en-
semble initial.
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Dans la suite de ce document, nous décrivons toutes les étapes qui permettent de construire
le degré de représentativité, puis le graphe des représentants. Nous proposons ensuite une appli-
cation a la classification automatique. Enfin, nous terminons par les traditionnelles conclusions
et perspectives.

2 Degré de représentativité

La premiere étape de notre méthode consiste a définir la représentativité de chaque donnée
dans son ensemble initial, et de calculer son degré de représentativité. D’un point de vue
mathématique, ce calcul repose sur la transformation en rangs des dissimilarités entre les objets
(données) considérés, puis sur une agrégation de ces rangs pour produire un indice quantifiant
« combien » chaque objet est représentatif de son ensemble.

2.1 Les données relationnelles

Comme nous 1’avons déja expliqué, nous nous intéressons dans ce travail a I’analyse des
données relationnelles. On suppose ainsi que I’on dispose d’un ensemble O = {01,003, ...,0,}
de n objets a étudier. Contrairement au cas classique ou ces objets sont décrits par des vecteurs
numériques (caractérisant les « mesures » observées des différentes variables sur ces objets),
les données relationnelles sont constituées de valeurs numériques quantifiant la relation entre
les objets pris deux a deux. On représente ainsi ces données sous la forme d’une matrice n xn :

3

Rl 1 Rl,n
Ro=| + .
Rn,l T Rnn

ol R; ; quantifie la relation entre 1’objet O; et I’objet O;.

Nous supposerons, dans la suite de ce document, que la relation quantifie un éloignement,
une différence, entre les objets. Les mesures de dissimilarité et de distance sont les exemples
les plus typiques de ce genre de relation.

2.2 Scores de rangs

La premiere étape consiste a transformer cette matrice de dissimilarité en matrice de rangs.
La transformation en rang est une technique de prétraitement des données qui confere au pro-
cessus qui I'utilise une robustesse et qui permet d’échapper aux hypotheses sur la distribution
des données (voir Friedman (1937)) et de limiter I’impact d’éventuelles données aberrantes.
Pratiquement, cette opération consiste 2 transformer chaque colonne R? de la matrice Rp en
remplagant chaque valeur de cette colonne par son rang dans ’ensemble trié des valeurs. On
obtient ainsi une matrice n X n :

RGl’l s RGlyn
RG@ = :
RG,1 -+ RGun
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n
RGi; =1+ osr, ,((Res)
k=1

En empruntant le langage de la théorie du choix social, I’opération précédente peut sem-
bler plus intuitive. Considérons un objet quelconque O; de O. On peut voir la colonne RG?
comme étant le classement effectué par O; sur I’ensemble des objets de O, en fonction de ses
préférences, ou de sa ressemblance avec les autres objets. Ainsi RG; ; = k signifie que O; est
le kieme objet préféré par O;. Naturellement, O; est I’objet préféré de O;.

A T'issue de cette étape, chaque objet classe tous les autres en fonction de ses préférences,
et par conséquent, chaque objet se voit classé par les n objets de O. Ainsi, chaque objet peut-
étre caractérisé par I’ensemble des rangs qu’il obtient dans les n classements. Pour un objet O;
ces rangs sont contenus dans la i*™ ligne de RGo.

L’ étape suivante consiste ensuite a agréger les scores correspondant aux rangs obtenus afin
d’obtenir un score global pour chaque objet, que nous appellerons degré de représentativité.

2.3 Degré de représentativité

Pour agréger les « préférences » des objets nous avons choisi d’utiliser la méthode de
Borda. Cette méthode consiste a transformer chaque rang en un score puis a les agréger en
les sommant. Un objet classé 1°F par un autre recoit n points. Il regoit n — 1 points lorsqu’il
est classé 28me, n — k + 1 lorsqu’il est classé k™, et 1 seul point lorsqu’il est dernier. Chaque
objet O; regoit ainsi n scores de rangs. En sommant ces scores on obtient un score global qui,
divisé par n, définit ce que nous appelons I’indice de représentativité de 1’objet O; dans O
(remarque : diviser par n n’est pas toujours utile ; on préferera, par exemple pour mieux discri-
miner les objets, conserver la somme sans effectuer cette normalisation).

On a donc :
DR(0;) = — Z(n —RG,; +1)
j=1
et donc :
1 n n
DR(Ol) =n — E 1]—oo;Ri,j[(Rk,j)
J=1k=1

Cette notion, comme son nom I’indique, quantifie combien un objet représentatif de son
ensemble. En observant la facon dont elle a été construite, on peut facilement vérifier que
plus un objet est « préféré » par les autres, plus son indice de représentativité est élevé (et
inversement).

2.4 Exemple

Pour illustrer le processus de calcul de I’indice de représentativité, nous allons 1’ utiliser sur
un exemple simple.
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On considere les points de R? suivants :

A=(1.00,2.00)
B =(1.00,3.00)
C=(2.00,2.00)
D =(3.00,4.00)
E=(1.00,0.00)
F=(3.00,1.00)

dont les relations deux a deux sont induites par la distance euclidienne et représentées dans la
matrice de dissimilarité suivante :

A B C D E F
0.00 1.00 1.00 283 200 224
1.00 0.00 1.41 224 3.00 2.83
1.00 141 000 224 224 141
2.83 224 224 0.00 447 3.00
200 3.00 224 447 0.00 224
224 283 141 3.00 224 0.00

mmI QW o

La transformation des relations en rangs, puis en scores de rangs donnent :

RG|A|B|C|D|E|F|Sco.|A|B|C|D|E]|F
Al 122423 Al 655|354
B 2|1]3|2]|5]5 B S|6|4|5]|2]2
C|l2|3]1|2|3]2 C||S5|4|6|5]4]5
D| 6|4|5| 1|66 D13 ]2]6|1]|1
E|| 465|613 E|3|1|2]1|6]|4
F|5]5]3]|]5]3]|1 F|l2|2|4|2|4]6

Enfin, les scores sont agrégés (en lignes) pour former les degrés de représentativité (sans
normalisation) :

DR
28
24
29
14
17
20

mTmOO® >

En représentant graphiquement les points dans le plan et en affectant un niveau de gris
d’autant plus sombre que le point est représentatif, on obtient la figure 1.

3 Graphe de représentativité

Dans cette partie, nous allons exploiter le degré de représentativité pour construire, sur
I’ensemble des objets étudiés, un graphe que nous appelons graphe des représentants.
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DR(D)=14
< o
D
DR(B)=24
™ — (=]
B
DR(A)=28  DR(C)=29
N ® ®
A C
DR(F)=20
— (¢]
=
DR(E)=17
© (e]
E
T T T T T
0 1 2 3 4

FIG. 1 — Calcul de la représentativité sur un ensemble de six points de R?.

3.1 Construction du graphe

Le principe est d’associer, a chaque objet, son voisin le plus représentatif. Le voisinage
d’un objet est déterminé par les k objets qu’il préfere. Autrement dit, le voisinage considéré
est un voisinage au sens des k plus proches voisins (k-ppv), dans lequel la notion de proximité
est définie grace a la relation initiale entre les objets.

On obtient ainsi un graphe orienté Gy, = (X, U) (avec k € [[1,n]) dont :
— I’ensemble des sommets X est I’ensemble des objets étudiés (O);
— I’ensemble des arcs U est défini de la maniere suivante :

Y(i,5) € [1,n]?, (0;,0;) e U & O; = argmax (DR(Oy))
Op€Vi(0y)

ot V3,(O;) est ’ensemble des k-ppv de O; : Vi, (0;) = {0, € O/RG,,; < k}
Cette définition permet a un objet d’étre son propre représentant, lorsqu’il est le plus re-
présentatif parmi son propre entourage. D’autre part, le graphe obtenu est une forét. En effet,
il n’est pas nécessairement connexe, mais ne peut contenir ni cycle ni circuit.

La construction de ce graphe entraine une autre propriété intéressante : chaque composante
connexe du graphe contient un et un seul puits (un puits est un sommet ne possédant aucun suc-
cesseur). Ces sommets jouent un rdle particulier dans le graphe. Il ont en effet la particularité
d’étre leur propre meilleur représentant et d’étre, par transitivité, les meilleurs représentants de
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leurs composantes connexes respectives.

3.2 Composantes connexes

Le nombre de composantes connexes est directement li€¢ au parametre k utilisé pour déter-
miner les voisinages des objets. Plus & est élevé et plus le nombre de composantes connexes
diminue. Lorsque k = n (avec n = Card(Q)), le graphe et connexe. Lorsque & = 1, chaque
objet est son propre meilleur représentant, et le graphe possede n composantes connexes.

Cette relation est illustrée dans I’exemple de la partie suivante (figure 4).

3.3 Exemple

Nous appliquons maintenant notre méthode a un exemple simple pour en illustrer les prin-
cipaux points.

Considérons un ensemble O = {O1, O,, ..., O} constitué de 20 points de R?. Cet en-
semble est constitué de deux classes C; = {O1,03,...,010} et C2 = {O11,012,...,05}.
La figure 2 représente I’ensemble des points dans le plan. Chaque objet est représenté par un
disque dont le niveau de gris est d’autant plus foncé que le degré de représentativité est élevé.

™~ A
Al2
20
© — A
16
17 i
18
o
A
19
A
. 14 A
Y e 9 11

FIG. 2 — Points en 2D : les données et leur degré de représentativité (le niveau de gris est
d’autant plus sombre que le degré de représentativité est élevé)

Enfin, la figure 3 illustre le graphe des représentants sur I’ensemble de points.
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11

FI1G. 3 — Points en 2D : les données et le graphe des représentants

Evolution du nombre de composantes connexes
en fonction de la taille du voisinnage

20

15
I

Nombre de composantes connexes

1N

FI1G. 4 — Nombre de composantes connexes Vs. k
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4 Application a la classification automatique

4.1 Partitionnement

Le calcul de la représentativité et du graphe des représentants associé présente deux intéréts
immeédiats en classification automatique. Tout d’abord la partition du graphe de représentants
permet de facon évidente de partitionner 1’ensemble des objets étudiés en classes. En faisant
varier le parametre k (la « taille » du voisinage), on obtient un partitionnement plus ou moins
fin. Une conséquence triviale de ce qui a été dit avant est que plus k est petit et plus le parti-
tionnement est fin (i.e. plus le nombre de classe est élevé).

La classification effectuée ainsi posséde un certain nombre d’avantages hérités des mé-
thodes impliquées dans le calcul de la représentativité.

Le premier avantage est lié a la nature des données traitées. Les données relationnelles sont
un cas plus général que celui ol I’on dispose de descriptions vectorielles des objets a étudier,
et qui est généralement le pré-requis des algorithmes classiques.

Ensuite, la transformation préalable des dissimilarités en rangs est un outil souvent utilisé
par les statisticiens pour obtenir des méthodes non paramétriques. Dans notre contexte, elle
permet d’effectuer une classification sans faire d’hypothese sur la distribution des données.
Par ailleurs aucune hypothese n’est -méme implicitement- faite sur la forme des classes. La
transformation par rangs offre aussi une robustesse vise a vis des valeurs aberrantes.

Enfin, la simplicité des outils théoriques impliqués ainsi que les champs sémantiques des
domaines auxquels ils sont empruntés, offrent des possibilités de compréhension, d’interpréta-
tion et d’explication que ne permettent pas la plupart des algorithmes.

Remarque : Le choix de la meilleure valeur du parametre k pour la classification n’est pas
aisée. Empiriquement, nous avons déterminé que le choix optimal du parametre se situait apres
le « coude », lorsque 1’on observe la courbe du nombre de composantes connexes en fonction
de k. Cette plage correspond aux valeurs de k pour lesquelles on atteint le premier plateau de
stabilisation du nombre de composantes connexes.

4.2 «Meilleurs » représentants

Contrairement aux méthodes de classification comme celles de la famille des k-means,
notre méthode de classification ne calcule pas des centres de classes « virtuels » (obtenus par
moyenne par exemple), mais extraits, parmi les objets initiaux, des représentants « réels ».
La encore, les calculs sont effectués directement sur les données, a partir de leurs relations
deux a deux, et pas dans un hypothétique espace sous-jacent. Cet aspect présente un intérét
non négligeable, notamment dans les situations ou I’on souhaite analyser plus précisément les
classes a travers leurs représentants.
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4.3 Exemple sur des données synthétiques

Nous illustrons maintenant ce processus sur deux jeux de données synthétiques simulées.
Les résultats sont illustrés sur la figure 5.

1.0

0.5

0.0
I

-1.0
I

-15
I

FIG. 5 — Application a la classification automatique

5 Conclusion et perspectives

Nous avons proposé, dans ce papier, une définition de la représentativité sur un ensemble de
données relationnelles. Cette notion permet de quantifier « combien » un objet est représentatif
de son ensemble. Le calcul du degré de représentativité s’effectue a partir des relations valuées
entre les objets, deux a deux. Cet indice est robuste et permet facilement d’étre interprété grace
a I'utilisation de la sémantique de la théorie du choix social a laquelle nous empruntons des
outils pour effectuer le calcul. Par ailleurs, son calcul ne nécessite aucun a priori sur la distri-
bution des données ou sur I’espace qui les contient.

Nous avons utilisé le degré de représentativité pour construire un graphe des représentants. Ce
graphe permet de faire émerger une structuration des objets, en associant a chacun d’entre eux,
« celui qui le représente le mieux » parmi « ceux qu’il préfere ».

Lutilisation de ces deux concepts en classification est immédiat et assez intuitif. Nous avions
par ailleurs déja utilisé le concept de représentativité, dans une version préliminaire, pour I’ex-
traction d’éléments représentatifs en archéologie, (de Runz et al., 2008).

Lutilisation de ce travail pour I’analyse des réseaux sociaux nous semble particulierement
opportune et nous envisageons donc d’orienter les applications dans ce domaine. Sur le plan
théorique, nous pensons pouvoir exploiter 1’aspect hiérarchique du graphe des représentants
et I’utiliser pour développer une méthode hybride de classification que nous comparerons aux
approches classiques.
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Summary

As complex objects are often modeled as relational data, we propose a (complex) data
mining approach using relations between objects. After defining data representativeness in a
relational dataset, we use it to build a graph of representatives (delegates). This graph makes
possible the emergence of tree structures and of data groups forming partitions. Finally, our
approach is illustrated with a clustering application.
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Résumé. Afin de classifier des descriptions morphologiques issues de bases
de connaissances en biologie, nous proposons une méthode de fouille de don-
nées incrémentale, interactive et semi-dirigée. Cette méthode est fondée sur la
construction itérative du voisinage de la description partielle de 1’objet a classer.
Nous proposons différents indices de similarité adaptés a la nature complexe
des données considérées (multi-valuées, incompletes et structurées), pour sélec-
tionner les descriptions les plus proches. Les connaissances du domaine sont
utilisées aux différentes étapes du processus de classification, notamment pour
le choix de variables discriminantes. A partir de la base de connaissances sur les
coraux des Mascareignes, une application montre 1’intérét de cette approche.

1 Introduction

Outre I’étude des liens de parenté entre especes (phylogénie), la description de spécimens
biologiques a des fins d’identification et de classification est une part essentielle du travail des
systématiciens. L’automatisation de ce processus par des outils informatiques dans le but de
construire des systemes classificatoires pose d’intéressants problémes de représentation et de
traitement de la connaissance. Ceci est particulierement vrai en biologie marine et pour certains
taxons comme les coraux, ol la nature polymorphe des individus (les colonies coralliennes)
rend difficile leur description par des représentations classiques de type attribut-valeur. Les
relations de dépendance entre caracteéres, induites par une forte variabilité morphologique en-
gendrent notamment des difficultés de description. Pour pallier a ces contraintes et permettre
la construction de bases de connaissances sur la biodiversité des milieux marins, une méthodo-
logie d’acquisition des connaissances descriptives adaptée aux besoins particuliers des biolo-
gistes, s’appuyant sur les logiques descriptives en sciences de la vie a été proposée par Conruyt
(1994). Cette méthode permet de définir une connaissance d’ordre ontologique sur la nature
des taxons et de décrire de maniere structurée les spécimens utilisés pour la conception de la
Taxonomie des milieux considérés. Elle offre un cadre signifiant pour représenter des objets
biologiques complexes, permettant notamment d’exprimer des relations de dépendance entre
composants d’une description. Ces objets complexes sont caractérisés par des attributs de type
nominal, ordinal ou continu, ensemble ou intervalle, dont les valeurs peuvent étre manquantes,



inconnues, variées ou imprécises selon les choix de définition des experts et les difficultés d’ob-
servation rencontrées. Les logiques descriptives en sciences de la vie sont a 1’origine du mo-
dele de représentation des connaissances par objets Codesc proposé par Grosser et al. (2003)
et implanté au sein du systeme IKBS (Iterative Knowledge Base System) développé en Java
par Grosser (2002). Ce systeme de gestion de bases de connaissances (SGBC) a notamment
été utilisé pour la conception de la base de connaissances sur les coraux des Mascareignes.
Celle-ci rassemble plus de 150 taxons et 800 descriptions de spécimens, soit une représentation
d’environ 80% des coraux de cet archipel du Sud-Ouest de I’Océan Indien.

Pour identifier un spécimen et lui associer un nom, les biologistes utilisent traditionnelle-
ment des clefs d’identification (ou de détermination !). Cette méthode historique offre 1’avan-
tage d’étre véhiculée sur support écrit et d’€tre tres explicite, la diagnose pouvant étre as-
sociée a I’identification. Avec I’informatisation des données systématiques et biologiques et
I’essor de la taxonomie numérique initiée par Sokal et Sneath (1963), de nombreuses mé-
thodes d’identification et de classification ont été proposées sur des données tabulaires. Pa-
rallelement, en analyse discriminante et en apprentissage, d’autres méthodes de classification
par arbre ont également été développées, telles que les arbres de classification ou de décision
(Quinlan (1993)). Ces différentes méthodes peuvent étre utilisées dans le cadre de la classi-
fication de données biologiques complexes, mais ne sont pas toujours satisfaisantes car elles
ne prennent en compte ni les relations entre attributs, ni les données manquantes ou impré-
cises. Plus important encore, ces méthodes n’intégrent pas de connaissances a priori sur les
domaines considérés, pré-requis indispensable pour construire des systémes classificatoires,
fiables et robustes (Conruyt (1994)). Or, les experts émettent des hypotheses sur I’objet étudié
et proceédent généralement en deux phases pour déterminer la classe d’un spécimen. D’abord
une phase synthétique, par observation globale des caracteres les plus visibles permet de ré-
duire le champ d’investigation en sélectionnant des descriptions présentant des similitudes.
Puis une phase analytique, par 1’observation fine de caracteres discriminants permet d’affiner
la recherche jusqu’a obtention du résultat.

La méthode de classification par voisinages successifs (CVS) développée dans cet article
propose une méthode de fouille fondée sur ce type de raisonnement. Elle s’appuie sur la re-
cherche du voisinage d’une description partiellement renseignée, possédant éventuellement
des erreurs. Cette méthode est rendue possible grice aux différents indices de similarité qui
tiennent compte de la structure et du contenu des descriptions (partie 3). Elle utilise une phase
de sélection de variables discriminantes afin de compléter I’information et d’affiner progressi-
vement le processus d’identification. La méthode est interactive et itérative. La partie 4 propose
une implémentation de cette méthode au sein du systeme IKBS et une étude comparative de
I’approche proposée avec les méthodes de discrimination : arbre de décision et k-plus proches
voisins classiques (partie 5) a partir d’une base de connaissance relative aux coraux.

2 Représentation des données morphologiques

Le modele de représentation des données morphologiques propose deux entités de pre-
mier ordre pour la conception d’une base de connaissances : le modéle descriptif et les des-
criptions. Un modele descriptif permet de structurer les caractéres observables d’un groupe

1. succession d’alternatives dichotomiques portant sur les caracteres d’un spécimen qui permet d’en déterminer le
rang taxinomique.



taxinomique donné. Il est composé d’objets (ou composants) ainsi que d’attributs munis d’un
domaine de valeurs et de relations. Les relations sont par défaut des relations de composition
(part-of ) entre composants ou entre un composant et des propriétés (caracteres). Les attributs
sont ainsi attachés aux composants qu’ils caractérisent. Par exemple sur la figure 1, le modele
descriptif de la famille des Fungiidae comporte cinq attributs (label, descripteur, taxon, etc.).
Ces attributs sont attachés au composant identification. Dans cette représentation, les compo-
sants identification et contexte définissent les méta-données associées aux descriptions. Ils sont
situés dans le méme plan que ceux relatifs aux caracteres morphologiques (branche descrip-
tion) afin de disposer d’une vision globale des données et méta-données des descriptions.
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FIG. 1 — Partie du modeéle descriptif de la famille des Fungiidae, extrait d’IKBS.

Formellement, la structure d’un modele descriptif est une arborescence M = (A,U), ol
I’ensemble des sommets A est un ensemble des objets et attributs. Les noeuds non-terminaux

sont des objets, appelés également attributs structurés et sont notés A; :< Ay, .
est la racine du sous-arbre dont les fils sont les Ay, . .

. Ap > ol Aj
., Ap,. Une aréte (A;, A;) € U exprime

que A; est un composant de A;. Les attributs sont les feuilles de I’arborescence.

L’ objectif principal de cette modélisation est de permettre aux experts de batir une repré-

sentation d’un groupe taxinomique donné, dans I’exemple, une famille corallienne. La struc-
turation est une donnée essentielle du modele car elle permet de regrouper les caracteres qui
définissent le méme objet observable (le squelette, les différentes sortes de columelles, la mu-
raille, etc.). Certains objets peuvent tre absents des descriptions. Par exemple, les columelles
des différents centres calicinaux (axiaux et latéraux) peuvent étre absentes et certains indivi-
dus du groupe Fungiidae® peuvent en étre dépourvus, ce qui est visualisé par la présence d’un
signe - a gauche de I’objet. Ces composants sont qualifiés “absents possibles” ou contingents.

2. La famille des Fungiidae se distingue par le fait que les colonies sont constituées d’un organisme unique (po-
lype) de grande taille, a I’inverse des autres familles.



Les caracteres sont définis comme des attributs complexes décrits par plusieurs facettes
telles que le type, le co-domaine, la question associée, la pondération, un commentaire expli-
catif, des liens hypertextuels, des illustrations.

Des regles de dépendance (ou d’implication) entre caracteres peuvent étre exprimées. Elles
sont du type SI ¢; = v1 ALORS ¢y = v5 ol les ¢; sont des caracteres et v; des états. Ces regles
permettent essentiellement de garantir la cohérence des descriptions.

Une description est une sous-arborescence dérivée de celle de A, obtenue par valuation de
la présence/absence des objets et par valuation des caracteres. Dans I’exemple de la figure 2, les
caracteres ont été valués par des valeurs complexes. Les valeurs peuvent étre de type nominal,
ordinal, taxonomique, numérique, discrete ou intervalle, conjonctive ou disjonctive, etc. Les
descriptions sont réunies au sein d’une base de cas. La structure arborescente d’une descrip-
tion est appelée squelette. Un squelette décrit la structure morphologique d’une observation, il
renseigne le statut de chaque composant, dont 1’état peut €tre présent (+), absent (-) ou inconnu
(x) (figure 2). Notons L = {+, —, *}, une fonction dite "label" X : A — L définit le squelette
H), par I’arborescence étiquetée par L : Hy = (Ax,U) avec Ay = {(A4;,A(4;)),cs}, avec
Aj € A.
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FIG. 2 — Partie d’une description. Espéce Fungia concina, famille des Fungiidae.

Sur I’ensemble des squelettes les régles de cohérence suivantes sont imposées. Les fils d’un
noeud absent sont absents, les fils d’un noeud inconnu sont inconnus ou absents, les fils d’un
noeud présent peuvent étre présents, absents ou inconnus. On note H 1’ensemble des squelettes
vérifiant les reégles de cohérence précédentes.

3 Mesures de similarité

3.1 Mesure de similarité structurelle

Comment mesurer la similarité entre des arbres étiquetés enracinés ? Afin d’accorder une
importance différente aux noeuds, selon leur degré de profondeur, nous définissons une fonc-
tion de poids m sur les noeuds. Le poids d’un noeud est le nombre de sommets du sous-arbre
dont il est la racine. Puis, on se donne une mesure de similarité o a valeurs dans [0, 1] sur les



TAB. 1 — La mesure de similarité o pour un noeud donné

AN | 4+ | — | *
+ 1 a} /3’]1
- a? 1 ;i
* EAETHE

fonctions labels. Si A\, Ae € LA, ona a(A(A;), \2(4;)) = 1 <= M (4;) = Xa(4;) et
o (4)), A2(A))) = o (Aa(4)), i (4))).

La similitude structurelle de deux squelettes est alors évaluée comme la moyenne des va-
leurs de similitude des noeuds. La mesure de similarité structurelle pondérée, notée (s pondere
a pour expression :

Sjerm(A;)o(M(4;)), Aa(4;))
CSPondere(HlaHQ) = .
Sjesm(4;)

Le tableau 1 donne I’expression générale de la mesure de similarité o pour un noeud donné.
Cette mesure de similarité généralise des mesures classiques comme celle de Sokal ou la dis-
tance d’édition d’arbre pour un choix particulier des poids des noeuds et des valeurs de o.
Nous donnons ci-dessous des indications pour le choix des valeurs de la mesure de similarité
o (tableau 1) entre les noeuds.

—o(M(4)) =+, 4)) =—) = a}. Si le noeud A; est une feuille alors o} = 0, sinon
sa valeur est le rapport entre le nombre de fils absents du noeud A; de H; sur le nombre
de ses fils. a; mesure I’'importance du sous-arbre absent du noeud présent dans H1, plus
ce noeud a des fils absents plus la similarité sera grande avec celui de Ho.

- 0(Ai(A)) = +,X2(A;) = *) = B}. La valeur inconnue * correspond a une présence
(+) ou une absence (—) du noeud donné. On calcule dans I’échantillon les probabi-
lités de présence simultanée Pr(A1(A;) = +,A2(A;) = +) et de présence-absence
Pr(Ai(Aj) = 4, X2(4;) = —). Si la co-présence est la plus probable alors 3j = 1
sinon (3 Jl = oz}. La valeur par défaut de ce parametre est 0.

- 0(M(45) = —, Aa(A;) = *) = ;. Si la configuration (A1(A4;) = —, X2(4;) = —)
est la plus probable dans I’échantillon alors v; = 1 sinon sa valeur est 0. Par défaut, sa
valeur est 0.

— Les valeurs a?, BJQ- du tableau 1 sont calculées de maniere symétrique.

Les mesures de similarité structurelle pondérée, en sommant sur tous les noeuds, intro-
duisent une redondance pour ceux absents (resp. inconnus), car leurs descendants sont absents
(resp. inconnus) selon les reégles de cohérence relatives aux squelettes. L’idée est d’affiner cette
valeur en considérant la similitude des descendants uniquement pour les noeuds simultanément
présents dans les deux squelettes. Soient les squelettes 1 et Hy. Le degré de similitude est dé-
fini de maniere récursive pour les noeuds simultanément présents, a 1’aide d’une mesure de si-
militude o, définit comme suit : Si A; est une feuille alors o, (A1 (A4;) = +, A2 (4;) =+) =1,
Sinon ¢’est un noeud non terminal A; :< Ay >y alors :

_ 14+ Xpm(Ag)or (M (Ar), A2 (Ak))
m(A;)

or(A(4;) = +,X2(4;) = +) (1



TAB. 2 — La mesure de similarité récursive o, pour un objet A; =< Ay, >pek

)\1\)\2 + — X
+ 1+Ekm(Ak)Z;((2;§Ak)7>\2(z4k)) 04} ﬁjl
- a? 1 i
* B3 7|1

qui vérifie bien les propriétés d’une mesure de similarité. Le tableau 2 donne I’expression
générale de o,.. La mesure de similarité entre deux squelettes est calculée par une "descente
récursive" a partir de la racine A :

CSRecursive(Hla H2) = JT()\l(A)v )\Z(A)) (2)

Dans ce parcours, la détermination des valeurs de similarité entre les noeuds non simultané-
ment présents n’est faite que pour les noeuds les plus élevés de 1’arbre.

3.2 Mesure de similarité sur les valeurs

Dans cette partie, nous nous intéressons aux similarités portant sur les valeurs relatives aux
attributs (les feuilles de I’arborescence). L’ensemble des attributs est noté : {(A,, D) |q € @},
la valeur d’une observation pour un attribut A, est dans son domaine D, si et seulement si
I’attribut est présent. On suppose donnée une mesure de similarité s, sur chaque domaine
d’un attribut : s, : D, x D, — [0, 1]. Dans le logiciel IKBS, diverses distances adaptées
a différents types d’attribut sont disponibles : la distance euclidienne, la distance du khi-deux
pour des attributs qualitatifs,... (Grosser et al. (2000)). L’indice de "similarité valeur" entre deux
observations portera sur les valeurs des attributs présents en commun. Soit une observation
o € O, dont la fonction label est \,, on note I’ensemble de ces indices des attributs Q4 (0) =
{q € Q|Xs(A,) = +}. L'ensemble des valeurs de o est : v(0) = (v4|vy € Dy,q € Q+(0)).
La mesure de similarité valeur ¢y : O x O — [0, 1] est définie pour deux observations o et o’
dont les valeurs sont v(0) = (vq),v(0") = (v}) comme :

L4€Q. (0)nQ (o) Sq(Vg> Vg)

|Q+(0) N Q4 ()]
pour [ Q4 (0) N1 Q4 (o) # 0 et Cyr(0,0) = O sinon.

Cv (07 O/) =

3.3 Mesures de similarité globale

Une observation o € O est décrite par son squelette H, et ses valeurs v(o) = (v,). Pour
définir un indice de similarité unique qui tienne compte a la fois de la structure et du contenu,
on peut considérer la moyenne pondérée des deux indices : structurelle (indice (spondere OU
CSsRecursive) €t valeur (y. Cependant on remarque que les attributs présents dans deux sque-
lettes, sont comptabilisés deux fois, une fois dans la mesure de similarité structurelle pondérée
ou récursive, avec une valeur égale a 1 et une autre fois avec la valeur de la mesure de similarité
valeur. Pour éviter cette redondance, nous proposons la similarité globale (¢ r en modifiant la



mesure de similarité structurelle récursive proposée de la section 3.1 pour qu’elle prenne en
compte la similitude au niveau des attributs présents en commun. Si A; est une feuille alors
on pose : 0-(Ao(Aj) = +, Ao (4;) = +) = s;(vj,v}), sinon c’est un noeud non terminal
Aj 1< Ay >pek, et Pexpression (1) est appliquée. La mesure de similarité globale (g r(0, o)
est calculée récursivement a partir de la racine par la formule (2).

4 Classification par voisinages successifs

Afin de déterminer 1’appartenance a une classe d’une description partielle décrite par un
utilisateur, nous proposons une méthode itérative et interactive de classification par voisinages
successifs (CVS). La méthode est hybride, elle met en oeuvre conjointement une stratégie de
type k-plus-proches voisins ainsi qu’une étape de sélection de variables discriminantes de type
arbre de décision. Dans la suite, on note (£, d) I’espace métrique des descriptions ot &€ = H xV
avec H I’ensemble des squelettes, }V I’ensemble des valeurs des observations et d = 1 — (gRr
I’indice de dissimilarité dérivé de I’indice de similarité global (¢ précédement défini.

On note par e la description partielle d’un spécimen dont la classe est a déterminer. Les
regles d’inférence suivantes sont d’abord appliquées : les descendants d’un noeud non rensei-
gné sont valués a "x", les descendants d’un noeud absent sont valorisés a "—", les ancétres
d’un noeud présent ou d’une feuille valuée sont considérés comme "présent". Apres cela, nous
obtenons une description e € £.

4.1 Principes de I’algorithme CVS

L’algorithme CVS permet de calculer la classe d’appartenance d’un spécimen donné e. Il
est itératif et comporte les étapes suivantes :

1. Initialiser la valeur du rayon A a la distance maximum de e a I’ensemble des observa-
tions.

2. Déterminer 1’ensemble des voisins comme 1’ensemble des objets a l'intérieur de la
sphere de rayon A et de centre e,

Calculer les scores de classification des classes a priori,
Calculer la nouvelle valeur du rayon A a partir de I’ensemble des voisins,

Répéter les étapes 2,3,4 jusqu’a ce que les criteres d’arrét soient satisfaits,

S kW

A partir des scores de classification, proposer une classe d’appartenance de la description

a I'utilisateur.

Si satisfaction alors fin.

— sinon a partir de I’ensemble des voisins, calculer le pouvoir discriminant des attributs
non encore valués,

— L’utilisateur est invité a compléter la description avec une ou plusieurs valeurs des
attributs suggérés.

— Réitérer I’algorithme de discrimination par voisinage successif avec cette description
complétée.

L’ensemble des voisins de e a I’itération m (étape 2) est défini comme 1’ensemble des objets
dans la sphére de rayon A,, et de centre e : voising,) = {0 € Old(e,0) < A,,}. la valeur



du rayon est déterminée comme suit : soit la mesure de dissimilarité maximum entre e et
un ensemble A : Dya.(e, A) = maz,cad(e,a) on choisit pour valeur de A,, la distance
maximum :

Ay = D’rrmx(&N(mfl))' 3

La suite de nombre positifs A,,, est décroissante, car par définition de 1I’ensemble des voi-
sins A1 = D(em, v0isiN () = maxo@,oism(m)d(em,o) < A,

Soient {C;};cx I'ensemble des classes a priori d’appartenance possibles. La probabilité
. o NG
la fréquence relative de C; dans I’ensemble de voisins N(,,). La classe qui sera proposée
comme celle d’appartenance du spécimen e sera choisie a partir des classes telles que les pro-
babilités Pr(C)|N,,) seront significativement différentes des probabilités a priori des classes
Pr(C|0) = %. Les tests statistiques usuels de comparaison de fréquences peuvent étre
appliqués a ce stade. Le score de classification de la classe C; (étape 3) a Iitération m est :

de la classe C; dans le contexte des voisins N(,,,) est noté Pr(Ci|Ny)) = ou

R — Pr(C’l|Nm)' @
P T(Cl |O)

La méthode de sélection des variables discriminantes (étape 6) est interactive, car cette liste
est calculée a chaque étape du processus d’identification, en fonction de plusieurs criteres et
d’une réponse demandée a 1’utilisateur. Elle est semi-dirigée dans le sens ou I’utilisateur peut
choisir une autre variable parmi la liste proposée ou bien apporter une réponse inconnue. Dans
ce cas, la variable en seconde position sera automatiquement choisie.

La méthode utilise une combinaison de plusieurs criteres de choix, de facon a minimiser
le nombre de questions et prendre également en compte certaines connaissances de fond du
domaine relatives a la qualité des variables, exprimées dans le modele descriptif :

1. Construction de la liste des attributs éligibles. Cette liste est contextuelle, constituée
des attributs pouvant étre sélectionnés. Elle dépend aussi de la structure du modele et
des attributs déja renseignés. La présence des attributs éligibles doit notamment étre
vérifiée pour chaque composant contingent. Une question booléenne portant sur sa pré-
sence/absence est ajoutée a la liste.

2. Choix de critere classique de calcul du gain d’information utilisé en apprentissage, tel
que ’entropie de Shannon ou le Gini Index. Ce type de critere permet de minimiser la
longueur de la diagnose en privilégiant les attributs les plus discriminants.

3. Pondération des attributs. Chaque attribut peut étre pondéré par 1’expert sur une échelle
réelle de 0 a 1. Le poids 0 est affecté a un attribut non discriminant. Les pondérations
sont tres utiles pour introduire une connaissance d’ordre stratégique sur les caracteres.
Certains attributs sont en effet particulierement difficile a observer (nécessite du matériel
spécifique), a décrire ou sujet a interprétation. L’expert peut ainsi choisir de minimiser
leur occurrence.

Plusieurs criteres d’arrét sont considérés : le score de classification d’une classe C (cf.
formule 4) supérieure a un seuil fixé par I’ utilisateur. le nombre minimal de voisins, car le rayon
A, est une suite décroissante (cf. formule 3). le nombre maximal d’itérations. la description
est complete ou bien il n’y a plus de variables discriminantes disponibles. Notons que ces
différents criteres sont exclusifs et ne peuvent étre vérifiés simultanément.



S Applications

Dans cette partie, nous procédons a différents tests de validation en grandeur réelle sur des
données structurées issues de la base de connaissances sur les coraux des Mascareignes. L’ ob-
jectif poursuivi est double. D’une part (section 5.1), illustrer 1I’exécution de la méthode CVS
dans I’environnement IKBS sur un exemple réel. D’autre part (section 5.2), comparer les per-
formances relatives de la méthode CVS par rapport a un classement par arbre d’identification
et un classement par la méthode des k-plus-proches voisins.

5.1 Classement d’une description

L’exemple choisi est Iillustration du processus de classement d’une description de réfé-
rence e, appartenant a 1’espece Fungia concinna, de la famille des Fungiidae, donné pour
exemple dans la partie 2. La famille des Fungiidae est structurée en quatre genres (Cycloseris,
Fungia, Herpolita et Podabacia) et onze especes (cf. figure 3). La base Fungiidae compte 63
descriptions (cas) comportant 94 caracteéres (attributs) et 15 taxons (classes).

Cycloseris Fungia Herpolitha Podabacia

’_l_‘ |
fragilis  wvaughani paumotensis scutaria | concinna | scruposa horrida  moluccensis fungites limax crustacea

FI1G. 3 — Taxonomie de la famille des Fungiidae, comprenant quatre genres et onze espéces.

L algorithme cherche a associer a e,, (le cas test, initialement vide) un élément de la hié-
rarchie de taxons (fig. 3), en exploitant les informations du modele descriptif et de la base
de cas de référence. Afin de simuler I’interactivité avec 1’utilisateur, la source de données de
em est e.. A chaque itération, e,, est alimenté par un attribut de e,.. L’étiquette de e, est uti-
lisée a la fin du processus pour vérifier que le classement est correct ou non. La mesure du
gain d’information utilisée dans cette application est la mesure de 1’entropie de Shannon (gain
d’information). Dans I’exemple, I’algorithme CVS a conduit au bon classement de e,, en 21
itérations.

La table 3 illustre un sous-ensemble choisi d’itérations qui ont conduit au bon classement
de e;. Pour chaque itération, les informations suivantes sont renseignées : le numéro de 1’ité-
ration, I’attribut sélectionné et le gain d’information associé, la valeur correspond a I’attribut
pour le cas de référence affectée a e,,, ainsi que des informations relatives au voisinage de
em. Pour chaque voisinage, sont donnés les numéros des cas de la base de référence les plus
proches, le taxon (classe) associé, la valeur de ’attribut sélectionné, ainsi que la distance du
cas e,,. Notons que pour des raisons pratiques, seuls les trois cas les plus proches du voisinage
sont affichés.

Différents types d’attributs sont sélectionnés lors de cette application : type hiérarchique,nominal,
continu, intervalle ou booléen portant sur la présence d’un composant (présence des lobes-



TAB. 3 — lllustration du classement d’une description structurée par la méthode CVS.

Num | Attribut Valeur Voisinage

iter cas classe valeur Dist
1 forme[squelette] circulaire | 62 | fungites circulaire 0,2216
gain = 0,628 46 | fungites circulaire 0,2239
51 | scruposa circulaire 0,2259
7 taille[squelette] 10.3 cm 62 | fungites 9,5 cm 0,1905
gain = 0,423 46 | fungites 9 cm 0,1930
60 | fungites 15,5 cm 0,1974
8 densité[épines] [10 16] 62 | fungites [6 10] 0,1912
gain = 0,423 46 | fungites 6 0,1946
60 | fungites [6 8] 0,1978
9 profil[squelette] plat 60 | fungites plat 0,1924
gain = 0,394 62 | fungites convexe 0,1935
46 | fungites | plan convexe | 0,1968
19 | dév[cotes] sub égales | 46 | fungites sub égales 0,1901
gain=0,211 39 | concinna sub égales 0,1915
60 | fungites inégales 0,1930
20 | lobes-tentaculaires absent 46 | fungites absent 0,1901
gain = 0,173 39 | concinna absent 0,1915
60 | fungites absent 0,1930
21 forme[épines] cylindre | 39 | concinna cylindre 0,1912
gain = 0,153 46 | fungites conique 0,1935
62 | fungites cylindre 0,1941

tentaculaires). Pour les besoins de notre application, le critere d’arrét qui s’applique ici est la
correspondance entre la classe du cas de référence et la classe du premier voisin.

L’information la plus intéressante a observer dans ce tableau est la liste des cas les plus
proches. Les variations de position des voisins permet d’évaluer intuitivement dans quelle me-
sure 1’adjonction d’une information supplémentaire modifie les distances des éléments du voi-
sinage au cas e,, et par conséquent modifie I’ordre des voisins. Ainsi par exemple, lors du
passage de ’itération 8 a 9, le cas 60 passe en premiere position du fait que la valeur du profil
du squelette (valeur plat) correspond a la valeur de référence. A I’itération 19, apparait dans la
liste des trois candidats le cas 39 en position 2, dont la valeur de classe correspond a la classe
recherchée. Enfin, a I’itération 21, le cas 39 passe en premiere position devant le cas 46, du fait
d’une correspondance avec I’attribut forme[épines], ce qui aboutit a un bon classement.

5.2 Performances de la méthode CVS

Dans cette seconde expérience, nous souhaitons tester les performances relatives de 1’al-
gorithme CVS par rapport a deux méthodes de référence disponibles dans IKBS : les arbres
d’identification et les k-plus-proches voisins. La méthode des arbres d’identification (Grosser
(2002)) est une extension de la méthode de classification supervisée C4.5 (Quinlan (1993))



adaptée aux données complexes de notre modele de représentation. La méthode est monothé-
tique (les caracteres sont proposés un a un) et interactive. Le modele inductif utilisé pour le
classement des attributs discriminants est identique a celui utilisé par la méthode CVS lors de
la phase de sélection. Le second algorithme est de type k-plus-proches voisins. Dans 1’expé-
rience, le facteur k est simplement positionné a 1. La mesure de similarité utilisée est la mesure
récursive (g exposée précédemment. La classe du cas le plus proche est affectée au cas test
et la totalité de I’information du cas de référence est utilisée. La méthode est polythétique,
un ensemble de caracteres devant étre renseignés a priori. La mesure de similarité utilisée est
la méme que celle de 1’algorithme CVS. La méthode de validation utilisée, de type “Leave-
on-out”, consiste a classer chaque cas de la base en utilisant les autres cas comme base de
référence. La méthode est appliquée pour les trois algorithmes dans des conditions identiques.
Les parametres de classement sont identiques a ceux utilisés pour la premiére expérience.

TAB. 4 — Tests de validation “Leave-on-out” de différentes bases

Bases nb nb | nb Arbre ident K-voisins CVS
class | cas | attr | score taux score taux score taux
Faviinae 36 92 | 146 65 70,65% 85 92,39% 84 91,30%
Montastreinae 15 24 | 118 17 70,83% 22 91,66% 19 79,16%
Fungiidae 15 63 | %4 47 74,60% 58 92,06% 55 87,30%
Mussidae 15 56 28 49 87,50% 54 96,42% 51 91,07%
Poritidae 28 28 87 22 | 78,57% 24 85,71% 19 67,85%
Siderastreidae 14 60 | 99 49 81,67% 56 93,33% 57 95,00%

La table 4 illustre les résultats des trois méthodes de classification sur 6 bases extraites de
la base coraux. Pour chaque base, les informations suivantes sont affichées : nombre de taxons
pour le modele (nb class), nombre de cas (nb cas), nombre d’attributs (nb attr). Ensuite pour
chaque méthode est donné le nombre (score) et le taux de cas bien classés.

Globalement, la méthode la moins robuste est la méthode par arbre d’identification. Les
erreurs de classement sont fréquentes, de 12.5% sur la base Mussidae a 29, 35% pour la base
Faviinae. La méthode la plus robuste est la méthode de type k-voisins, qui exploite la totalité
de I’'information disponible lors du calcul des similarités 2 a 2. Les taux d’échec pour celle-ci
ce situent entre 14.29% (base Poritidae) et 3.58% (base Mussidae). La méthode CVS offre
un score intermédiaire relativement proche de la méthode K-voisins et parfois trés supérieur a
la méthode par arbre. Observer par exemple les résultats de la base Faviinae qui montrent un
écart de plus de 20% de bonnes identifications avec la méthode CVS.

La méthode K-voisins donne de bons résultats, mais est difficilement exploitable par des
utilisateurs non-experts dans des cas réels d’utilisation. Il est en effet tres difficile de choisir
a priori un sous-ensemble de caracteres discriminants, sans une connaissance approfondie du
domaine. II est donc tres utile de disposer d’un processus interactif qui guide 1’observation
et suggere les caracteres a décrire. L’approche monothétique (un caractere a la fois) propo-
sée par la méthode des arbres d’identification offre cette facilité. C’est la raison pour laquelle
cette méthode est tres utilisée, par les utilisateurs d’IKBS, experts et biologistes et par toutes
les personnes qui ont besoin d’identifier des organismes, en particulier pour 1’évaluation et la



conservation de la biodiversité. Nous pensons que la méthode CVS offre une solution alterna-
tive intéressante, monothétique et interactive, plus performante que les méthodes par arbres.

6 Conclusion

Dans cet article nous avons proposé un modele de représentation et une méthode de clas-
sification de données complexes implantée et évaluée a I’aide de 1’outil IKBS pour la concep-
tion d’une base de connaissances sur les coraux des Mascareignes. Une expérimentation sur
différentes bases montre que la méthode présente une assez bonne résistance aux bruits com-
parativement aux méthodes de classement par arbres d’identification, tout en offrant des carac-
téristiques intéressantes d’interactivité et d’explication. L’ approche est générique et applicable
a tout domaine ou les données se présentent sous forme d’arborescences composées d’attributs
hétérogenes.
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Summary

We propose a new classification method for complex biological data which is iterative,
interactive and semi-directed. It combines inductive techniques for the choice of discriminating
variables and search for nearest neighbors based on various similarity measures which take into
account structures and values of the objects for the neighborhood computation.
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Abstract. Clustering algorithms rely on a similarity or distance measure that di-
rects the grouping of similar objects into the same cluster and the separation of
distant objects between distinct clusters. Our recently described semantic sim-
ilarity measure (IntelliGO), that applies to functional comparison of genes, is
tested here for the first time in clustering experiments. The dataset is composed
of genes contained in a benchmarking collection of reference sets. Heatmap vi-
sualization of hierarchical clustering illustrates the advantages of using the Intel-
liGO measure over three other similarity measures. Because genes often belong
to more than one cluster in functional clustering, fuzzy C-means clustering is
also applied to the dataset. The choice of the optimal number of clusters and
clustering performance are evaluated by the F-score method using the refer-
ence sets. Overlap analysis is proposed as a method for exploiting the match-
ing between clusters and reference sets. Finally, our method is applied to a list
of genes found dysregulated in cancer samples. In this case, the reference sets
are provided by expression profiles. Overlap analysis between these profiles and
functional clusters obtained with fuzzy C-means clustering leads to characterize
subsets of genes displaying consistent function and expression profiles.

1 Introduction

1.1 Transcriptomic data analysis

In recent years, DNA microarrays technologies have become an important tool in ge-
nomics, allowing the measure of the expression level of several thousands of genes in different
biological situations. Using these technologies and clustering approaches, expression profiles
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can be produced by grouping together genes displaying similar expression levels in a set of
situations.

Usually a functional analysis is then applied to genes from the same expression profiles in
order to associate the profiles with one or more common biological functions, derived from
functional annotations. The main purpose of this processing, known as functional profiling, is
to identify and characterize genes that can serve as diagnostic signatures or prognostic markers
for different stages of cancer.

Among the most commonly used functional annotations of genes are the Gene Ontology terms.
The Gene Ontology (GO) is one of the most important tool in bioinformatics, consisting of
about 30,000 terms. It is organized as a controlled vocabulary, represented as a rooted Directed
Acyclic Graph (rDAG) in which GO terms are the nodes connected by different hierarchical
relations (mostly is_a and part_of relations). This rDAG is covering three orthogonal aspects
or taxonomies, namely the biological process (BP), molecular function (MF), and cellular
component (CC) aspects of gene annotation (Consortium, 2010). The process of annotating a
gene with a given GO annotation is summarized by an evidence code (EC), which reflects the
quality of this association (Rogers and Ben-Hur, 2009).

GO annotations are widely used in several complex data mining problems relating to bioinfor-
matics domains. However, it is still a challenge for biologists and computer scientists to analyze
and use such a huge amount of data, growing in an exponential way. Authors as (Khatri and
Draghici, 2005; Speer et al., 2004; Huang et al., 2009), used gene functional analysis in or-
der to interpret DNA microarrays experiments, using the assumption commonly admitted that
genes having similar expression profile should share similar biological function(s). Functional
similarity between genes or gene products relies on measuring the similarity between their GO
annotation terms. Many GO similarity measures have been described so far (Pesquita et al.,
2009), some of which have been used for functional clustering (Speer et al., 2005; Adryan and
Schuh, 2004; Brameier and Wiuf, 2007).

1.2 Functional Similarity Measures

The notion of similarity measure is usually applied to objects sharing common attributes
or characteristics (Blanchard et al., 2008). In the biological domain, these objects are generally
genes or gene products annotated with GO terms. As the GO terms are organized in a rDAG,
it is then possible to exploit the relationships between terms and define semantic similarity
measures. In (Pesquita et al., 2009; Benabderrahmane et al., 2010) is presented the state of
the art of a variety of semantic similarity measures. At the level of the individual GO terms,
two categories of measures are reviewed, namely the edge-based measures which rely on edge
counting in the GO graph, and the node-based measures which exploit the information content
(IC) of both terms of the comparison and of their closest common ancestor. At the level of
genes or gene products, various strategies, either pair-wise or group-wise, are used to combine
the similarities between annotation terms. We describe here the four semantic similarity mea-
sures involved in this study.

One of the most known measures in the pair-wise and node-based category is the Lord simi-
larity measure (Lord et al., 2003), which is based on the generic semantic similarity measure
described by Resnik (Resnik, 1995). Referring to the information theory, the (IC) of a concept
represents the probability of occurring of this term or any of its descendants in an annotation



S. Benabderrahmane et al.

corpus, i.e. IC(t;)=—Log(p(t;)). Given two terms ¢; and ¢;, Resnik introduces the use of the
IC of their least common ancestor (LC A). The Resnick measure is then defined as:

SIMpgesnik(ti, t;) = IC(LCA(t;, t5)) ()

If g1 and g are two genes or gene products represented respectively by two sets of n and m
GO terms noted t; ; and 3 ;, the functional similarity defined by Lord’s measure is calculated
as the average of all pair-wise Resnik’s similarities between their annotation GO terms:

Z?: Zm: SIMResnik(tl,i;tz‘)
SIMpora(91,92) = L=l aay )

n*xm

Nagar and Al-Mubaid proposed a pair-wise and edge-based approach in which the shortest
path length (SPL) between each pair of annotation terms is calculated (Nagar and Al-Mubaid,
2008a). Comparing g; and g, involves calculating SPL(t1 ;,t2 ;), V i€[1,n], V j€[1,m]. Then,
the average of all SPL values is calculated, it represents the average SPL between the two

genes:
noST  SPL(ty g, ta
SPL(gl,gg) _ Z’L—l Zj_l ( 1, 2,J) . (3)

n*xm

Finally, to convert this average SPL value into a similarity value, a transfer function is applied
to it:

SIMai—pubaid(91,92) = ¢=0-2.5PL(91.92) 4)

An example of group-wise measure is given by the Simgrc (Graph Information Content)
measure which involves both node-based and edge-based similarities (Pesquita et al., 2008).
Here, the sets of annotation terms representing the genes or the gene products are extended
with all ancestor terms up to the root. They will be noted g;” and g5 . Then, the similarity
between g; and g is calculated using the Jaccard union-intersection formula, by replacing the
cardinal of the union and intersection sets with the sum of the ICs of the terms they contain.
This measure is also known as the weighted Jaccard measure:

Zte +ngt IC(t)
SimGIC(g1,g0) = =292~ 5)
( 1 2) Zteg;rug;r IO(t)

In (Benabderrahmane et al., 2010), we have proposed a new vector-based measure, called
IntelliGO, defined in a novel annotation Vector-Space Model (VSM), analogous to the classical
VSM described for document retrieval (Salton and McGill, 1983; Polettini, 2004). In the
IntelliGO VSM, each gene is represented as a vector ¢ in a k-dimensional space, where the base
vectors €; correspond to k annotation terms. To take into account the semantic relationships
between terms, a specific dot product is defined as:

—

S = 2 % Depth(LCA)

" MinSPL(t;,t;) + 2 * Depth(LCA)’
This definition is an extension of the generalized Cosine Similarity measure introduced by

(Ganesan et al., 2003) and applied here to the GO rDAG. Moreover, we include in the IntelliGO

VSM an original weighting scheme «;, assigned to each ¢é; so that the gene representation be-

comes: § =, a;.¢;. The coefficients (c;) combine on one hand, a weight w(g, ;) depending

(6)
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on the evidence code tracking the annotation of a gene g by a GO term ¢;, and, on the other
hand, the Inverse Annotation Frequency (I AF(t;)), which is an IC estimation of a term ¢;.
In total, the similarity between g7 and g5 is given by the following generalized cosine

formula:
g1 * g2

Vi * GG * Gz

SIMintenico(g,h) = )

1.3 Functional Clustering

Clustering algorithms rely on a similarity or distance measure that directs the grouping
of similar objects into the same cluster and the separation of distant objects between distinct
clusters (Macqueen, 1967). Clustering algorithms have been used in several domains, with the
purpose of data reduction, hypothesis testing and prediction (Theodoridis and Koutroumbas,
2006). There are a multitude of clustering algorithms, but all of them are based on the same ba-
sic steps: feature selection, choice of the similarity or distance measure, grouping criterion and
techniques, validation and interpretation of the results (Theodoridis and Koutroumbas, 2006;
Rousseeuw, 1987).

In biology, clustering is often required for grouping genes or gene products with similar func-
tions. The so-called functional clustering relies on a variety of metrics applied to expression
levels, GO annotations, etc (Eisen et al., 1998; Huang et al., 2009; Adryan and Schuh, 2004;
Wang et al., 2007). Two major categories of clustering algorithms are used in bioinformatics.
Hierarchical clustering algorithms are popular because the resulting dendrograms are easily
interpreted visually (Eisen et al., 1998). Al Mubaid et al. used hierarchical clustering for
validating their functional similarity measure, by calculating the silhouette index of clusters
generated with genes belonging to yeast pathways (Nagar and Al-Mubaid, 2008b). One limi-
tation of this category of algorithms is that they do not allow overlap between clusters.

The second category concerns partitional clustering algorithms like the k-means and fuzzy
C-means (FCM) algorithms. Gash and Eisen used the FCM algorithm to identify overlaps that
may exist between clusters relating to yeast gene expression data (Gasch and Eisen, 2002). In
(Speer et al., 2005), the authors presented a functional clustering approach using the k-means
method and the functional similarity measure presented in (Jiang and Conrath, 1997).

The two categories of clustering algorithms are used in this paper with the IntelliGO semantic
similarity measure. Previous results had shown that this measure displays a robust discriminat-
ing power between predefined sets of genes (Benabderrahmane et al., 2010). However cluster-
ing results obtained with this measure were neither reported nor compared with other measures.
In a first step we explore a dataset of genes representing a collection of reference sets (KEGG
pathways, Kanehisa et al. (2010)). Using hierarchical clustering and heatmap visualization, we
compare the results obtained with the IntelliGO measure and those obtained with three other
similarity measures. Then we optimize the IntelliGO-based FCM clustering using the refer-
ence sets and the F-score method (van Rijsbergen, 1979). We also propose an approach called
overlap analysis that aims to exploit the matching between clusters and reference sets. In a sec-
ond step, we explore a list of genes selected from a transcriptomic cancer study. We confront
IntelliGO-based clustering results with the fuzzy Differential Expression Profiles (fuzzy DEP)
defined in (Benabderrahmane et al., 2009). Overlap analysis of the IntelliGO-based FCM clus-
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ters leads to the identification of consistent subsets of genes which are further characterized
with respect to GO-term enrichment.

2 Experimental Design

2.1 Presentation of the Datasets

We decided to evaluate the clustering results using a collection of reference sets composed
of 13 human KEGG pathways (Kanehisa et al., 2010). In Table(1) are presented the pathways
with the number of genes they contain. The similarity values were calculated by considering
only the BP aspect of GO, assuming that genes belonging to the same pathway are often re-
ferring to similar biological process. Let us consider List1 the list containing the 280 genes
present in the 13 human pathways.

Human
Pathways
accession 00040 00920 00140 00290 00563 00670 00232 03022 03020 04130 03450 03430 04950

(Hsa:)

[[GenesNb [ 26 [ 13 [ 17 [ 11 [ 23 [ 16 [ 7 [ 38 [ 29 [ 38 [ 14 [ 23 [ 25 |

TAB. 1 — Reference dataset composed of a list of 13 human KEGG pathways. The number of
genes present in each pathway is displayed (Gene NbD).

Another list of genes relating to colorectal cancer was used as an applicative example after
the evaluation the IntelliGO clustering based method. This list of 128 genes that were found
dysregulated in cancer samples, is named List2, and corresponds to the 222 genes studied in
(Benabderrahmane et al., 2009) from which 94 genes were excluded because they lack GO
annotation.

2.2 Calculation of similarity matrices

Pair-wise similarity matrices were calculated for List1 and List2 using the IntelliGO mea-
sure, and for List1 only the three other similarity measures described in section (1.2). These
matrices serve as input for the clustering process. The C++ programming language was used
to implement the Lord, Al-Mubaid and IntelliGO ' measure, due to its good memory manage-
ment and calculation speed. The Simgc measure is available in the csbi.go package within
R Bioconductor 2 (Ova).

2.3 Clustering programs

Hierarchical clustering, heatmap visualization and FCM clustering were performed using
R Bioconductor. The F-score method and the strategy of overlap analysis were implemented
using C++ programming language.

1. http://bioinfo.loria.fr/Members/benabdsi/intelligo_project/
2. www.bioconductor.org
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3 Results

3.1 Comparison of heat maps obtained with four different functional
similarity measure results

Four pairwise similarity matrices were generated from List1, using three semantic sim-
ilarity measures, namely: STMporq, STM A1— prubaids SIMaico, in addition to our measure
STMnteniico- The heatmaps generated after hierarchical clustering are presented in Figure 1.
Color scale ranges from dark red for very similar genes to dark blue for very dissimilar genes.
The heatmap visualization obtained with the STM7,,,q measure (Panel A) reveals a very fuzzy

L

FI1G. 1 — Heatmaps generated after hierarchical clustering using the similarity matrices ob-
tained with (A): SIMpora, (B): SIM a1—pubaid, (C): SIMgrc, and (D): SIMiptenico se-
mantic similarity measures. Genes belong to human pathways.

color distribution associated with a quite imperfect grouping of similar genes in clusters around
the diagonal. This confirms our previous observation that the STM7 .4 measure does not ef-
ficiently discriminate between genes belonging to two different pathways (Benabderrahmane
et al., 2010). The situation is globally reversed with the STM 4;_ pjypaia and SIMgro mea-
sures (Panels B and C respectively). These two heatmaps present a limited number of small
well delineated clusters around the diagonal, with some other clusters displaying weak (light
blue color) intra-set similarity and very few if any cross-similarity between clusters. This also
confirms our previous findings concerning the variations in the discriminative power of these
measures depending on the pathway (Benabderrahmane et al., 2010). Finally the heatmap ob-
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tained with the STMj,;c11:60 measure (Panel D) appears well balanced in terms of color scale
usage. More than 10 clusters of various sizes can be clearly identified around the diagonal, as
well as cross-similarities between clusters.

Further observation of the heatmaps reveals that for two of them, the cells in the diagonal of the
heatmap are seldom of dark red color which means that the self-similarity is rarely maximal
with these two measures (SIMp,-q and STM a;— prubaia)- On the contrary it can be checked
that with the STMgrc and STM,enico measures, the self-similarity is always maximal
(equal to 1) as expected.

It thus appears that heatmaps constitute an interesting visual mean of estimating the perfor-
mance of a similarity measure for clustering genes from a collection of reference sets. It should
be noted here that very similar results were obtained when using another collection of refer-
ence sets, namely yeast instead of human pathways.

In this study we will continue working with the STMj,te11:c0 measure which produced the
most informative heatmap. However as mentioned above, hierarchical clustering is not the
most appropriate method for functional clustering of genes because a given gene often belongs
to more than one cluster. In fact, in the collection of genes studied here, several genes are in-
volved in multiple biological processes, and therefore belong to multiple pathways.

3.2 Fuzzy clustering approach using a collection of reference sets

The same list of genes (List1) was studied for fuzzy clustering using the ST M, teiico
measure for producing the similarity matrix and the fuzzy C-means (FCM) algorithm. A match-
ing analysis leading to the calculation of an average F-score has to be conducted in order to
discover the optimal (k) number of fuzzy clusters (Cleuziou, 2010).

Knowing that our List1 corresponds to a collection of 13 pathways, we varied the number
of generated clusters k£ from 11 to 17. For each k value, we calculate the precision and the
recall of the reference sets in the best matching clusters leading to individual F-scores which
are then averaged to give an average F-score reflecting the quality of the fuzzy clustering. The
results are presented in Table (2).

y k value [ 1 12 [ 13 ] 1415 ] 16 [ 17 |
| Average F-Score using IntelliGO [| 0.59 | 0.61 | 0.61 | 0.62 [ 0.56 [ 0.55 [ 0.54 |

TAB. 2 — Variation of the F-Score when varying (k) number of FCM clusters with IntelliGO
measure.

It can be seen that all F-Score values are greater than 0.5, with a maximum value of 0.62 for
k = 14. This means that the genes of the 13 human pathways considered in List1 are grouped
at best with our measure into 14 functional clusters. This result can be easily explained by the
fact that pathways of the KEGG database do present some overlaps due to genes being involved
in multiple biological processes. Similar results have been observed when dealing with genes
from 13 yeast pathways (not presented here).
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3.3 Overlap analysis between cluster and reference sets

A possible exploitation of our fuzzy clustering experiment relies on a careful investigation
of cluster content by domain experts. For this purpose, we defined and applied a generic overlap
analysis method between cluster (C;) and reference set (R;). The strategy is illustrated in
Figure 2.

Available
Expert
Clustering

Threshold
recallvalue ¢

_—

Well-matched pairs:

Input Gene
(Ci,Rj)

List

Fuzzy
clustering
with optimal
kvalue

FIG. 2 — Strategy for overlap analysis between clusters (C;) and reference sets (R;).

Each of the % clusters produced with the optimal k value (see above) is compared with

each reference set. A recall value is calculated as the ratio between the number of genes from
the reference set present in the cluster and the total number of genes in the reference set. A
well-matched pair is thus defined as the association of a cluster with a reference set displaying
a recall value above a certain threshold. This threshold recall value is set to get at least one
well-matched pair for each cluster and each reference set. In consequence more than one well-
matched pairs can be produced for some clusters.
Well-matched pairs (C, R) constitute interesting datasets for further analyses. The intersection
C N R is expected to display a highly homogeneous content composed of genes known as
members of a reference set and found most similar by clustering. Alternatively, the two set-
theoretic differences C'\ R and R\C' can be studied in order to discover missing information.
The former difference (C'\ R) contains genes that are similar to genes from the reference set
but not counted among its members. This difference content can be presented to an expert in
order to check whether some genes from C'\ R could be missing members of R. The latter
difference (R\C') contains genes that are members of the reference set but do not get clustered
with most other members on the basis of similar functional annotation. The annotation of genes
from R\C can be scruted by an expert in order to check whether some terms could be missing.
A GO-term enrichment study of cluster C' (Eden et al., 2009) can then be conducted in order
to propose the most relevant GO terms for completing gene annotation in R\C'.

3.4 Application to a dataset relating to colorectal cancer

In this section, we present an application of the IntelliGO-based clustering and overlap
analysis approach using List2 which is composed of 128 genes relating to colorectal cancers.
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The idea here is to confront functional clusters generated with IntelliGO measure and fuzzy Dif-
ferential Expression Profiles (fuzzy DEP) obtained from the same list of genes. We believe that
overlap analysis may lead to discover hidden relationships between gene expression and bio-
logical function. Fuzzy DEPS are considered here as a collection of reference sets for overlap
analysis. More precisely, eight fuzzy DEPs containing genes with GO annotation are retained
from our previous study (Benabderrahmane et al., 2009).

The pair-wise similarity matrix was generated for the 128 genes of List2. Then, as a first step,
the heatmap showing the resulting of hierarchical clustering was produced Figure (3). Despite
of a high level of cross similarities in this dataset, several clusters can be distinguished around
the diagonal of the heatmap. Fuzzy clustering was applied in a second step. The number of

FI1G. 3 — Heatmap generated from IntelliGO pair-wise similarities of colorectal cancer genes
(List2).

clusters, k, was optimized with the F-score method using the 8 fuzzy DEPs as reference sets.
Table (3) shows the values obtained for k varying from 2 to 14. The optimal value is 0.4 for
k=3.

K generated clusters
using IntelliGO 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
[ AverageF-Score ][ 039 [ 04 ] 037 [ 032 [ 026 [ 027 [ 029 [ 029 [ 0.29 [ 028 [ 026 [ 0.25 [ 0.16 |

TAB. 3 — Variation of the F-Score for k value varying from 2 to 14. FCM clustering was
performed on List2, a list of 128 genes found dysregulated in colorectal cancer samples. The
8 fuzzy DEPs previously extracted from these 128 genes are taken as reference sets for F-score
calculation.

The three functional clusters produced for k¥ = 3 were then studied by overlap analysis
as described above, in order to extract lists of genes displaying both functional similarity and
similar expression profile. The list of well-matched pairs maximizing the recall value between
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clusters and reference sets and Fuzzy DEP and the number of genes contained in their inter-
section are summarized in Table (4).

[ “ Fuzzy Differential Expression Profiles ]
| [[ P34 [ P2(51) [ P3(32) [ P13(6) [ PI4(5) [ PI5(#) [ P20(31) [ P22(1) |
Clusterl (45) 14 3 1
Cluster2 (64) 15 28 2 17
Cluster3 (19) 3

TAB. 4 — Overlap analysis between the three functional clusters obtained with FCM and the
8 fuzzy DEPs. Between brackets is indicated the number of genes present in each set. For
each well-matched pair, the number of genes of the intersection C' N R is reported in the
corresponding cell. The threshold recall value is set here to 0.4 in order to get well-matched
pairs for each reference set.

Various methods exist for characterizing the biological relevance of signature genes ob-
tained from high-throughput experimental results. One of them is the simple GO term enrich-
ment analysis which allows to discover among all GO terms associated with all genes in a
given cluster, statistically significant GO terms displaying low P_Value < 10~ or 10~°. The
P_value is calculated for a given gene list versus a background list (here all human genes)
displaying GO annotation in the NCBI repository file (GEN), using the hyper geometric test
(Eden et al., 2009). Only the BP annotations are considered here. Table (5) presents the results
obtained with each well-matched pair. It can be seen that quite specific BP terms are assigned
to each subset of genes delineated by the intersection C' N R of a functional cluster and an ex-
pression profile. In the case of Cluster_2 N P2 and Cluster_2 N P20, the same general GO term
(cell differentiation) is found at the 1st position, but distinct GO terms appear at the 2nd and
3rd positions which correspond to biological processes which were mixed together in Cluster
2 but are now associated to two distinct expression profiles (P2 and P20). This example illus-
trates how our overlap analysis appears capable of extracting consistent subsets of genes with
respect to biological function and transcriptional behavior.

[ Cluster_1 N P3 | Cluster 2 N PI | Cluster_2 N P2 1 Cluster_2 N P20 1 Cluster_3 N P14 I
I GO term [ PVawe || GOterm [ P Vaue [[ GOterm | P Value || GO term [ P Value || GOterm [ P_Value ||
regulation of transcription, 9.95E-04 chromosome 9.55E-05 cell 7.35E-05 cell 5.97E-05 Water 2.08E-05
DNA-dependent izati differentiation differentiation transport

NADH 2.98E-04 strand 1.1012E-04 vascular 1.06E-04 multicellular 9.58E-05
oxidation break repair endothelial organismal development
growth factor

via
homologous
recombination

receptor
signaling
pathway

9.6584E-04 5.83E-04 insulin 1.42E-04

secretion

response to angiogenesis

estrogen
stimulus

TAB. 5 — GO term enrichment in the well-matched pairs. Only the top GO terms (with P_Value
lower than 103 ) characterizing the genes present in the intersection C' N R are displayed here.
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4 Conclusion and Perspectives

In this paper, we have tested our recently described semantic similarity measure IntelliGO
in various clustering approaches. A collection of reference gene sets composed of selected
KEGG human pathways has been used. Heatmap vizualisation of hierarchical clustering has
provided visual evidence that the IntelliGO measure is more advantageous than other mea-
sures for clustering genes with respect to semantic similarity. Fuzzy C-means clustering was
successfully optimized with F-score values reaching a maximum value of 0.62. A method for
overlap analysis between clusters and reference sets has been described and implemented. It
has been applied to a set of genes that are dysregulated in cancer using expression profiles as
reference sets. It then allows to retrieve at the intersection of functional clusters and expression
profiles, relevant subsets of genes that can be meaningfully characterized.

An important motivation of this work was to compare the performance of our InfelliGO simi-
larity measure with other measures for clustering purposes. We have illustrated how the visu-
alization with heatmaps of hierarchical clustering results may help to globally appreciate such
performance. We intend to make our collections of reference sets of genes available on-line
in a comparison tool complementary to the Collaborative Evaluation of GO-based Semantic
Similarity Measures (CESSM) tool (Pesquita et al., 2008). Users would download the datasets,
produce their own similarity matrices using the measure to be tested and submit these matrices
on-line for hierarchical clustering and heatmap generation.

The fuzzy C-means clustering belongs to overlapping clustering methods that attract more
and more attention, because of their application to many domains. Recently, some overlapping
variants of the K-means algorithms have been proposed (Cleuziou, 2008, 2010), namely Okm,
Okmed, and Wokmed. These algorithms could now be tested with our IntelliGO measure and
benchmarking collection of genes.

Optimizing fuzzy clustering remains challenging, especially in the absence of reference sets. In
our application with cancer genes, we used expression profiles as reference sets. The influence
of this choice on clustering results should be tested, an alternative solution being the clustering
optimization without any reference sets (Ammor et al., 2008).

The overlap analysis method proposed here leads to a pairing of clusters and reference sets,
which may be used for mismatch analysis. Indeed the genes present in a cluster but not in the
corresponding reference set may be proposed as missing members of this reference set. Recip-
rocally, some genes from a reference set that are absent from the corresponding cluster may be
enriched with features required for its grouping with other members of this cluster. Thus, the
proposed overlap analysis may reveal a mean for discovering missing information.

Applied to a list of genes from a transcriptomic cancer study, our method also leads to identify
subsets of genes displaying consistent expression and functional profiles. Promising results
have been obtained using a simple GO term enrichment procedure. More sophisticated tools
such as DAVID (Huang et al., 2009) and GSEA (Subramanian et al., 2005) tools, could be used
to improve the biological interpretation of these subsets of genes.
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Résumé

Les algorithmes de classification (Clustering) reposent sur des mesures de similarité ou
de distance qui dirigent le regroupement des objets similaires dans un méme groupe et la
séparation des objets différents entre des groupes distincts. Notre nouvelle mesure de simila-
rité¢ sémantique (IntelliGO), récemment décrite, qui s’applique a la comparaison fonctionnelle
des genes, est testée ici dans un processus de clustering. L’ensemble de test est composé des
genes contenus dans une collection de classes de référence (Pathways KEGG). La visualisa-
tion du clustering hiérarchique avec des cartes de densité (heatmaps) illustre les avantages de
I'utilisation de la mesure IntelliGO, par rapport a trois autres mesures de similarité. Comme les
geénes peuvent souvent appartenir a plus d’un cluster fonctionnel, la méthode C-means floue
est également appliquée a ’ensemble des genes de la collection. Le choix du nombre optimal
de clusters et la performance du clustering sont évalués par la méthode F-score en utilisant les
classes de référence. Une analyse de recouvrement entre clusters et classes de référence est
proposée pour faciliter des analyses ultérieures. Enfin, notre méthode est appliquée a une liste
de genes dérégulés, concernant le cancer colorectal. Dans ce cas, les classes de référence sont
les profils d’expression de ces génes. L’analyse de recouvrement entre ces profils et les clusters
fonctionnels obtenus avec la méthode C-means floue conduit a caractériser des sous-ensembles
de genes partageant a la fois des fonctions biologiques communes et un comportement trans-
criptionel identique.
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Résumé. La prolifération cellulaire traduit le processus cycligledivision des
cellules responsable de la croissance des tissus. Untisgral peut alors étre
caractérisé par la présence de cellules cancéreuses genpeat une prolifé-
ration anormale. Ce papier s'intéresse a la classificatasnggnes différentiel-
lement activés au cours du processus de division cellulage génes étudiés
ici sont décrits par leurs profiles d’expression (c-a-d desnges temporelles
d’expression de génes) tout au long de 3 cycles cellulairesessifs. Le travail
présenté concerne I'évaluation de I'efficacité de 4 méasgonajeures pour la
classification et le classement des profiles d’expressiajedes. Il est basé sur
la mise en ceuvre d'un modéle périodique aléatoire pour lalation de genes
d’expression cycliqgue au long du cycle de division celiidalLe modele tra-
duit les événements cycliques de régulation moléculaiydie cellulaire, avec
des variations en décalage dans le temps des profiles d&skpnede différents
genes. Le modéle rend compte également de phénoménes deltésysation
cellulaire provoquant a la fois I'atténuation en amplitulies valeurs d’expres-
sion et des modifications de périodicité des cycles cetiedasuccessifs.

1 Introduction

Toutes les cellules de notre corps contiennent les mémesg@rais tous n'interviennent
pas dans chaque cellule : les génes sont activés ou exprirbésain. De tels génes spécifiques
définissent le modéle moléculaire lié a une fonction spafiq’'une cellule et apparaissent
dans la plupart des cas comme organisés dans des résealwgutigioé moléculaire. Pour
comprendre comment les cellules réalisent une telle siEatian, il est nécessaire d'identi-
fier quels génes s’expriment dans chaque type de cellulegiganple, des tissus cancéreux
versus des tissus sains). La technologie des puces a ADNpeooeet d'étudier simultané-
ment les niveaux d'expression de plusieurs milliers de gea® cours de processus biolo-
giques importants, pour déterminer ceux qui sont exprinaés din type de cellule spécifique
(Eisen et Brown, 1999). Les techniques de classificatioreatl@ssement sont utilisées et se
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sont montrées particulierement efficaces pour comprerdferiction des génes, des voies
de régulation et des processus cellulaires (e.g., Liu €2aD8), Park et al. (2008), Scrucca
(2007)). Nous distinguons au moins deux principales apgm@®de classification et de classe-
ment de profils ou de séries temporelles. D’'une part, lescaygis paramétriques consistant
a projeter les séries temporelles dans des espaces deofanctirrespondant, par exemple,
aux polyndmes d’'un modelerIMA, aux transformées de Fourier, ou plus généralement aux
parameétres d'un modéle approximant les séries tempor&ies mesures conventionnelles
peuvent ensuite étre utilisées dans le nouvel espace dxpouj (e.g.,Bar-Joseph et al. (2003),
Caiado et al. (2006), Garcia-Escudero et Gordaliza (20@B3utre part, on distingue les ap-
proches non-paramétriques dont I'objectif est la propmsile nouvelles mesures de proximi-
tés définies dans I'espace de description initial et intégeadimension temporelle des don-
nées (e.g.,Anagnostopoulos et al. (2006), Heckman et Z@0ao), Keller et Wittfeld (2004)).
Dans le cadre des approches non-paramétriques, nous prngabétudier I'efficacité de quatre
métriques majeures pour la classification et le classenenprbfils temporels d’expression
de génes. Cette étude est basée sur la mise en ceuvre d’'urermpédetlique aléatoire pour la
simulation de génes d’expression cyclique. Ce modéle tiempte des caractérisques princi-
palement observées sur les profils de génes du cycle cedlulBamplitude initiale du profil,

la période du profil, 'atténuation des amplitudes dans tayleeur du temps et les effets de
tendance. La suite de I'article est organisé en quatressectia section suivante définit ce que
sont les données d’expression de génes et présente lempmbiélogique abordé. La section
3 présente les quatre principales métriques a évaluer aitdisle leurs caractéristiques. La
section 4 indiqgue comment les mesures seront comparées glaskification et le classement
des profils de génes. Enfin, 'ensemble des méthodes d'éi@iuzmsées sur le modéle utilisé
et la discution des résultats obtenus sont présentés dsastian 5.

2 ldentification des genes exprimés au cours du cycle cellu-
laire

Le probleme biologique d’intéret est I'analyse de la pregien de I'expression des génes
durant le processus de la division cellulaire. La divisiefiudaire est le processus principal
assurant la prolifération des cellules , et se décomposaanephases principaleS{, S, G
et M) et trois transitions de phasé&{/S, G2/M et M/G). Le processus de division com-
mence a la phas@; pendant laquelle la cellule se prépare a la synthése de I'Aldht la
phaseS ou I'ADN est dupliqué (c-a-d chaque chromosome est dup)icaiévie par la phase
G4 pendant laquelle la cellule se prépare a sa division. Enéint\a mitose)M ou la cellule
se divise en deux cellules filles. Pendant ces quatre phesgsins génes sont actifs (forte-
ment exprimés) a des périodes spécifiques, d'autres pases)abjectifs consiste a identifier
les génes fortement exprimés et caractérisant chaque phasgcle cellulaire. Ceci fournit
des informations importantes, par exemple, pour compescmmnment le traitement hormonal
peut induire la prolifération cellulaire par I'activatiale génes spécifiques. Afin d’accraoitre la
compréhension de I'expression des genes au cours du pusagsda division cellulaire, des
molécules d’ADN représentant les différents genes sorgela sur des spots discrets régu-
lierement répartis en une matrice ligne/colonne (appel&e g ADN). En déposant sur ces
puces a ADN des extraits cellulaires on peut mesurer le nidéaxpression de chaque géne
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au sein des populations cellulaires étudiées. En échami#int au cours du temps une popu-
lation cellulaire initialement synchronisée, chaque gétuelié peut étre décrit par son profil
d’expression observé au cours du temps sur un ou plusieciesaye la division cellulaire.

3 Proximité entre profils d’expression de genes

La classification et le classement des données d’expresajgique le plus souvent la
distance euclidienne ou le coefficient de corrélation dedeea Cette section introduit quatre
métriques majeures pour I'analyse des génes et leurs spdicifis, en tenant compte des proxi-
mités en valeurs et en forme des profils de génesggeit (u1, ..., up) €tgs = (v1, ..., vp) les
niveaux d’expression de deux génes observés aux ingtants, ¢,).

3.1 Ladistance euclidienne

La distance euclidienngz; entreg; et g, est définie par :

op(91,92) = (Z(Ui—vi)2> : @

i=1

Il ressort de cette définition, que la proximité entre deuxegddépend de la proximité des va-
leurs de leurs niveaux d’expression, sans tenir compte fivertze de leurs profils. En d’autres
termes, la distance euclidienne ignore la dépendance teffgpdes données.

3.2 Le coefficient de corrélation de Pearson

De nombreux travaux utilisent le coefficient de corrélatienPearson comme mesure de
proximité en forme entre 2 séries temporelles. Sans pergédéralité, supposons que les
valeurs dej; et g2 évoluent dan0, N]. Les géneg; et g, sont dits de formes similaires si a
chaque période d’'observatifm, t,.1], ils croient ou décroient simultanément (monotonicité),
avec un taux d'accroissement égal. En revanghest g, sont de formes opposées si dans
chaque période d'observatidty, t; 1] ou g, croit , go décroit et vice-versa avec le méme
taux d’accroissement en valeur absolue. Afin d'illustrdintéte du coefficient de corrélation a
mesurer la proximité en forme des génes, considérons soassipn basée sur les différences
entre les valeurs observées :

Do (wi —ug) (v — vir) '
\/Z“/ (ui — wir)? \/Z“/ (vi — vir)?

En impliquant les différences entre tous les couples d'olasiens (c-a-d, observées a tous les
couples d'instant$i, i')), le coefficient de corrélation de Pearson fait I'nypothé'sedépen-
dance entre les données observées. Conséquence, ce eoeffait surestimer la proximité
en forme. Par exemple, la section 4 illustre le cas de dortigtées d’'un effet de tendance ou
deux génes de formes opposées peuvent avoir un coefficiaatrddation de valeur positive
forte.

COR(gl,gg) = (2)
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3.3 Le coefficient de corrélation temporelle

Pour surmonter les limites du coefficient de corrélation éarfon (Eg. (2)), le coefficient
de corrélation temporelle est utilisé. Il réduit le coe#fitti de corrélation de Pearson aux diffé-
rences de premier ordre :

(U — Ui )\ V(4 — U;
CORT(g1,92) = 2ty UCERE ) )

Vi — w)2 /i () — vi)?

avecCcoRT(gy, g2) € [—1,1]. La valeurcorT(g1, g2) = 1 indique quey; etg, présentent une

forme similaire. La valeucoRT(g1, g2) = —1 signifie queg; et go sont de formes opposées.
Enfin, CORT(g1, g2) = 0 exprime que les taux d’accroissementg@deet go sont stochastique-

ment linéairement indépendants, identifiant ainsi des gdeegormes différentes (non simi-
laires ni opposées).

3.4 Mesures de proximité alliant forme et valeurs

Pour une mesure de proximité couvrant simultanément lesséea forme et en valeurs
des niveaux d’expression, I'indice de dissimilaritg proposé dans Douzal-Chouakria et al.
(2010, 2009) est considéré :

Di(g1,92) = [f(CORT(g1,92)) dr(91,92), 4)
@) = oo k20 ©)

Cet indice couvre a la fois la distance euclidienne (Eq. gbpr la proximité en valeurs, et
la corrélation temporelle (Eg. (3)) pour la proximité ennfigr. Il est basé sur une fonction de
reglagef(x) qui module la proximité en valeurs en fonction de la proxémeh forme. Une
fonction exponentielle’ (x) est préférable & une forme linéaire afin d’assurer un effeéde
glage approximativement égal pour les valeurs extrémes¢oRT=-1, +1 et 0) et leurs plus
proches voisins. La figure 1 montre I'effet de réglage pouwssiglurs valeurs du paramétre
k > 0. Dans le cas de génes de formes différentes ¢@RT voisin de 0),f(x) est voisin

o
o

f(x)=2/(1 +exp(k X))

\
-

1.0

FiG. 1 — L'effet du réglage en fonction de

de 1 quelles que soient les valeursidest Dy, est approximativemnt égal®&;. En revanche,
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si CORT # 0 (forme non différentes) le paramétikenodule les contributions des deux types
de proximité (valeurs et forme) a 'indice de dissimilarid¢. Lorsquek augmente, la contri-
bution de la proximité en forme — 2/(1 + exp(k |CORT|)) augmente, tandis que celle de la
proximité en valeur8/(1 + exp(k |CORT|)) diminue. Par exemple, poér= 0 et|CORT| = 1
(forme similaire ou opposée), la proximité en forme conigil®% aD, tandis que la proxi-
mité en valeurs contribue 100%3, (la valeur deD,, est totalement déterminée pay). Pour

k = 2 et|coRT| = 1, la proximité en forme contribue 76.2%%, tandis que celle en valeurs
contribue 23.8% d;, (23.8% de la valeur d®;, sont déterminés paiz et les 76.2% restants
parCoRT).

Notons que la dynamique time warping (e.g.,Kruskall et tren (1983), Shieh et Keogh
(2008)), qui est largement utilisée, n'est pas abordée datsavail puisqu’elle n’est pas ap-
propriée pour analyser des profils d’expressions de génesuas du cycle cellulaire. En effet,
I'identification de génes exprimés au cours cycle cellelagpose principalement sur I'instant
ou les genes sont fortement exprimés. Ainsi, les instaiissd‘rvation ne doivent pas subir de
décalage lors de I'évaluation des proximités entre profdzmression de genes.

4 Comparison des métriques

Une étude de simulation est effectuée pour évaluer I'effiéales métriqgues définies dans
les équations (1) a (4). Pour la procédure de classifications proposons d'utiliser I'algo-
rithme PAM (Partitioning Around Medoids) afin de partitiaes génes simulés enclasses
(n étant le nombre de phases du cycle cellulaire ou de transitie phases étudiées). L'al-
gorithme PAM est préféré a I'approche classique des K-mpans plusieurs raisons. Il est
plus robuste aux valeurs aberrantes qui sont nombreusaslemnlonnées d’expression de
genes. PAM permet une analyse détaillée de la partition @migsant des indices permettant
d’'apprécier la qualité des classes ainsi que celle des génesfet, PAM mesure lailhouette
width (sw) de chaque gene, qui est un indicateur de confiance quapigaltenance d’'un géne
a une classe. Pour plus de détails sur I'algorithme PAM vainfihan et Rousseeuw (1990).
Lefficacité de chaque métrique est basée sur trois critdeesilhouette widtimoyenne d’'une
partition notéesw, le ratio standardvbr = 22 et I'indice de Rand corrigéRI). Pour
la procédure de classement des génes, I'algorithme 10-WbtiBsé, et les taux d’erreur de
genes mal classés sont retenus pour apprécier I'efficazit@aque métrique.

5 Etude comparative

5.1 Modele génératif de profils d’expression périodiques

Nous utilisons des profils simulés, générés sur la base deledd regression non-linéaire
proposé par Liu et al. (2004). Ce modéle permet de simul&ééfiaation des amplitudes de
I'expression des genes liée aux variations stochastiquesars des différentes phases du
cycle cellulaire. La fonction sinusoidale caractérisanpériodicité du profils d’expression
d’'un géney au cours de différents cycles cellulaires est :

K oo 27t 22
t,0 = t4+ —L 08(———— + P ——)dz. 6
f(t,04) ag + byt + \/ﬂ/_w COS(Texp(az) + @,4)exp( 5 )dz (6)
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oub, = (K4, T,0,P,4,a4,b,) est spécifique du gerne Le paramétrd(, représente son ampli-
tude initiale,T" est la durée du cycle cellulaire. Le parametreontréle le taux d’atténuation
des amplitudes au cours des différents cyclgscorrespond a la phase du cycle cellulaire ot
le géne est le plus exprimé. Les parametrgestd, (I'ordonnée a 'origine et la pente, respecti-
vement) contrdlent les tendances des profils. La figure &ilua progression des expressions
de génes au cours déphases et transitions de phase/ S, S, Gs, Go/M et M/G1. Nous
allons utiliser le terme phase de maniére générique polerpde "phase” et "transition de
phase" dans tout ce qui suit.

G1S S G2
56 E I R I 1 e {5 N 1 T I | TG B 1 T T e = G5
a\ —
e g r ]
g AN\ / B A a / H .
€ ~ / V/ € ,/ \ / h 4 - —
§ // / § |/ \ 5 .
g 1\ / g -1/ I 3 A NS /
g \ s & /
5 \ 5|7 / 5 |/ N
g / 3. - a
& bl N ]
g g g \V
H ] TN g N
MMM A SN MMM A S AN 24 I DUUBBAZ BBV R UL AL QU
time(hrs) time(hrs) timeffrs)
G2M MG1
SN e s AN o | s e SIS B R T A A1 TG A Gl s

Vi

log(base2) expression ratio
log(base2) expression ratio

T T T T T T T T T
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time(hrs) time(hrs)

FiG. 2— Progression de I'expression des génes duranblebasess; /S, S, G2, G2 /M et
M/Gs.

5.2 Protocole de simulation

Sur la base de ce modéle et des valeurs de paramétres sgédiiteLiu et al. (2004),
quatre expériences sont menées pour étudier la facon daquehmétrique considere les va-
riations d’expression de génes. La premiére expériencergétes profils avec une variation
observée uniqguement au niveau de 'amplitude initféevariant dans(}.34, 1.33]. La seconde
expérience inclut une atténuation des amplitugésoluant dans(f.054, 0. 115] La troisieme
expérience inclut les effets de tendamge= [—0.05,0.05] eta, € [0, 0.8] et enleve les effets
deo. Enfin la quatrieme expérience simule des profils avec unati@r simultanée des para-
metresk,, o, a4, b, dans les mémes intervalles que précédemment. La valeupdhametre
est prise de maniere aléatoire dans l'intervalle auquepbatient. L'évolution des profils est
suivi sur 3 cycles cellulaireq; est fixe al5 heures pour toutes les simulationsbgtprend les
valeurs0, 5.190, 3.823, 3.278 et 2.459 pour la génération respective dephases+;/S, S,
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G, Go/M et M/G;. La figure 3 montre les variations produites dans les quapérences
pour les génes exprimés dans la ph@s¢sS. La spécification des paramétres du modéle des
quatre expériences est résumée dans le tableau 1. Pourckgugrience € {1,...,4}, 10
échantillonsS;; ¢ € {1, ...,10} sont simulés. Chaque échantillon est compos&0teprofils
d’expression (de longuedf’) de génes avet0 génes pour chacune dephasess; /S, S,

G2, G2/M et M/G,. La comparaison est effectuée pour chaque expériencedsrgénes
simulés (c’est-a-diré0 échantillons dé00 génes chacune)

Experiment 1 Experiment 2 Experiment 3

TS e s Jen] o1 | s JRy] o |s B I [ T A T BT R 11 I B R 11 S A 71 AT R
N N N N /
\ AN AN / i A \ =N\ s i [
£ FINLILT ] ¢ \ A /0| RN /

time(hrs) time(hrs) time(hrs)

Experiment 4

FiG. 3 — Profils des génes de la pha&g /S suivant les quatre expériences.

Experiment Ky o by ag
number
1 [0.34,1.33] 0 0 0
2 [0.34,1.33] [0,0.115] 0 0
3 [0.34, 1.33] 0 [-0.05,0.05] [0, 0.8]
4 [0.34,1.33] [0,0.115] [-0.05,0.05] [0,0.8]

TaB. 1 — Spécification des parametres du modéle.

5.3 Evaluation de I'efficacité des métriques pour la classifation des genes

Pour chaque expérience et pour chaque métdgu&g. (1)), @R (Eq. (2)), et ®RT (Eq.
(3)). nous partitionnons I'ensemble des profils de chaghearédlon S;; en5 classes (corres-
pondant au phases). Par exemple, pour 'expériefie la métriqued g, I'algorithme PAM
est appliqué sur les) éghantillonss*lj, ..., Sho; afin d’extraire lesl0 partitionspgfz,..., ggﬂ.
Pour chaque partitioVPZ;, les valeurs des trois criteresw, wbr, RI sont retenues. Ainsi,
I'évaluation de I'efficacité de la métriquig; par rapport a I'expériencgest réalisée en consi-
dérant les valeurs moyennes des criteres, RI et wbr sur les10 partitionsPlé,..., ggj.
Une classification adaptative est appliquée pour l'indieedeésimilarité D, (Eq. (4)). Elle

consiste, sur un échantillos;, a exécuter I'algorithme PAM pour allant de0 &6 (avec un
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FiG. 4 — Evaluation des métriques pour la classification des profésjgression simulés. La
progression des valeurs moyennes des critéees (gauche)wbr (milieu) et RI (droite) est
illustrée.

pas égal a 0.01). Ceci permet d’'apprendre la valéugui fournit la partition optimal@gk*

selon les critereasw etwbr. Notons quek:* fournit la meilleure contribution des proximités

en valeurs et en forme By-. Par conséquentf);. appris est considéré comme le meilleur
pour le partiionnement dg;;. Le tableau 2 donne pour chaque expérience, la moyenne et la
variance(kx, var(kx)) dek+. Comme dans le cas des métriqdgs COR et CORT, I'évalua-

tion de I'efficacité de la métriqu®;, par rapport a I'expériencg est résumeée par les valeurs
moyennessw, RI etwbr sur les 10 partition@}{m ,...,ng* . Lafigure 4 montre (pour chaque
métrique) la progression des valeurs moyennes des criteteggauche)wbr (milieu) et RI
(droite) suivant les quatre expériences.

Adaptive Expl Exp2 Exp3 Exp4
Clustering (6,0) (6,0) (6,0) (5.85,0.06)
Classification  (3,3.53) (3,3.53) (4.55,1.18) (4.84,0.98)

TaB. 2 — k*(moyenne, variance)

5.4 Evaluation de I'efficacité des métriques pour le classemedes genes

Pour chaque expérience et pour chaque métrdgyeCoRr et CORT, nous éxécutons l'al-
gorithmel0-NN, pour chaque échantilla$} ;. Par exemple, pour I'expériengest la métrique
dg, l'algorithme 10-NN est appliqué sur 1é9 échantillonsS; ;, ..., S10; pour générer les0
classeg;’ ...,C;. Pour chague clas€®’ , le taux de profils de génes mal classifiés est re-
tenu. L'évaluation de la métriqug; dans I'expériencg est resumee par le taux d’erreur moyen
sur les10 classesf(g,...,cggj. Pour l'indice de dissimilaritéD;,, un classement adaptatif est
appliqué. Il consiste a exécuter I'algorithme 10-NN sucliéntillonS;; avec des valeurs de
k allant de0 a6 (avec un pas égal a 0.01). Ceci permet d’estimer la valeuminimisant le
taux d’erreur de profils mal classifiés de la claé%k. L'évaluation de la métriqud®;,, pour
le classement des profils de génes dans I'expérignse résume par le taux d’erreur moyen
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calculé sur led0 classe<}; ,...,Cpp” . La figure 5 montre la progression suivant les quatres
expériences du taux d’erreur moyen lié a chaque métrique.

|
.
|

006

dE
Cor
Cort
Dk*

Error rates

et

s ] g— . i i

Experiment Experiment

Fic. 5— Progression des taux d'erreur moyens des classementsrguiss expériences
(gauche). Distribution dé = pour les classements adaptatifs suivant les expériencesgd

5.5 Discussion

Nous discutons, d’abord, sur I'intérét de considérer un@wdénératif pour I'évaluation
de la classification ou du classement des genes exprimésiasidi cycle cellulaire. Le mo-
dele périodique aléatoire est d'une grande importance@odie : il permet de simuler des
trajectoires périodiques d'expressions de génes senelabtelles observées expérimentale-
ment. Ces trajectoires peuvent varier considérablemefdreme d’'un géne a un autre dans
une méme classe (i.e. pour les génes exprimés dans la mémse giln@ycle cellulaire). Ce
modele permet aussi de simuler des variations observéésiggntalement : principalement,
la reproduction des variations sur I'atténuation en amgétdes valeurs d’expression et sur la
tendance des trajectoires par rapport a des modificatiopgridicité des cycles cellulaires.
Le modéle périodique aléatoire peut étre utile pour étusigarément et avec précision les
effets de chaque condition expérimentale (i.e. variatgm)l'efficacité de métriques, de ré-
sultats de classification ou de classement. Il existe auastrds modeles dans la littérature
pour évaluer des métriques, des résultats de classificatiale classement de génes expri-
més au cours du cycle cellulaire. On peut distinguer au md@ws principales techniques
d’évaluation. D'une part, les données d’expression santéies a partir de modeéles para-
métriques, incluant : les modéles autorégressifs (Rantahi,2002)), B-splines (Luan et Li,
2003), la décomposition en valeurs singulieres (Alter gt24100), Holter et al. (2001)), ou les
approches des moindres carrés partiels (Johansson €1@8). Zes modéles fournissent une
estimation assez bonne des trajectoires exprimées. Capees parameétres estimés ne sont
pas biologiqguement interprétables et fournissent desgéités anormales sur toute la durée
du cycle cellulaire. D’autre part, les données d’expressiont extraites a partir de données
réelles (e.g.,Spellman et al. (1998), Whitfield et al. (2002 les techniques d’'évaluation sont
a priori basées sur un petit ensemble de génes connus dorjéztoires sont cycliques (dits
genes de référence), et qui sont supposés caractéristigeehases du cycle cellulaire. Ici, les
évaluations sont fortement dépendantes des genes dengd@teoisis, et la littérature ne four-
nit pas de consensus clair entre les biologistes sur I'ebkeapproprié de génes de référence
a tenir en considération. Pour les raisons citées ci-deasus avons opté pour I'utilisation
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d’'un modéle génératif pour la simulation des données desgion. Nous avons évalué des
métriques avec des algorithmes classiques de classifiqgtimeans, PAM, méthodes hiérar-
chiques, etc.) ou de classement (KNN, arbres de décisitimps,@es métriques ont été évaluées
par des critéres de qualité : indice de Rand corrigé, tauxalevais classement, etc.
Examinons d’abord les résultats de la classification. Notprelques informations supplémen-
taires sur les critéres en question. La valeur indique une forte structurew proche del)

ou une faible structureigw < 0.5) de classes. Le criterebr mesure la compacité (variabilité
au sein d'une classe) et la séparabilité (variabilité eleseclasses) des classes. Une bonne
partition est caractérisée par une faible valeunude. Enfin, I'indice de Rand corrigéRI)
permet de comparer deux partitions. Une valBdr= 0 correspond a une absence totale de
correspondance entre la vraie partition et celle obterdoes qu’'une valeuRI = 1 traduit une
correspondance parfaite. La figure 4 montre que la clagsifichasée sufr donne, pour les
expériences a4, les partitions les plus faibles comparée a celles fondées@R, CORT, ou
Dy. En effet, les partitions fondées siys ont les plus faibles valeurs des critérasv et RI,

et les valeurs les plus élevées paur. En plus, les valeurs moyennes des criteres, wbr et

RI de la classification baseé siys se dégradent (diminution desw et RI et augmentation
dewbdr) de I'expériencd a4, montrant l'inadéquation de la distance euclidienne faceva-
riations complexes des profils de genes cyliques. La cleatdn basée suror donne, pour
les expérienceket2, de bonnes structures de partitions avec de trés bonnesvadies critéres
asw, wbr et RI. Toutefois, cette qualité diminue de fagon drastique desiekpérienceset4
(Figure 4). Comme expliqué dans la section 3, ces résuffatmant la limite du coefficient de
corrélation dePearson face aux variations de tendance. Enfin, les meilleuresifitzg®ons

et les plus fortes structures de partitions sont produidg@ €pRT et D;, sur toutes les quatre
expériences, avec uagw variant dan$0.8, 1] , une valeuwbr autour d&), RI dansj0.83, 1].
Notons que la qualité de la classification baséel3yrest Iégérement inférieure a celle qui
est fondée sucoRrT, révélant que les profils d’expression de génes sont nkgnreht plus
différenciés par leur forme que par leurs valeurs. Cettethgse est soutenue par les fortes
valeurs dé:x (proche des, avec une variabilité de) obtenues dans la classification adaptative
pour les quatre expériences (Tableau 2).

Considérons les résultats du classement, la figure 5 (gpotdre que, pour les expériences
1 et 2, les quatre métriques sont toutes aussi efficaces, aveawes'erreurs de classement
autour0. Toutefois, pour les expériencgst 4, nous notons une forte augmentation du taux
d’erreur pour les classements basésdgyrune légére augmentation du taux d’erreur pour les
classements fondés soOR, une augmentation négligeable pdyy. Le tableau 2 et la figure

5 (droite) illustrent la distribution des valeurs de dans les classements adaptatifs. Pour les
expérienced et 2, nous notons une distribution uniforme &ée dansj0, 6]. Ce cas se pré-
sente lorsque un bon classement peut étre obtenu avec uriguadondée sur des valeurs
(kx proche de&)) et avec une métrique basée sur la formegroche de). En effet, dans les
deux premiéres expériences, la figure 5 (gauche) montreegugulatre métriques sont toutes
aussi efficaces pour le classement des genes avec des tawudiegligeables. Pour les ex-
périences3 et 4, k* prend des valeurs plus élevées indiquant que les mesureédssur la
forme (c-a-dcoRT et D) sont les plus efficaces pour le classement des profils désgjm

de genes, avec de trés faibles taux d’erreur (figure 5 (gaudbefin, selon les résultats des
quatre expériences, les mesuceRT et D, peuvent étre considérées comme les plus efficaces
pour le classement des profils d’expression de genes.
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6 Conclusion

En conclusion, pour la classification ou le classement desgéxprimés au cours du cycle
cellulaire, il est souhaitable de considérer la corréfateamporelle comme mesure de proxi-
mité. Toutefois, notons I'efficacité de la dissimilaritépaise Dy, qui fournit également une
bonne classification et classement des genes. La disstédppaoposéd);, est particulierement
recommandée lorsque les instants d’observation ne dgvaergubir de décalage lors de I'éva-
luation des proximités (ce qui est le cas des profils d’exgioesde génes du cycle cellulaire).
Notons que le dissimilarit®; généralise les métriques conventionnelles; elle correspda
corrélation temporelle pour* voisin de 6, a la distance euclidienne pétivoisin de 0 et plus
généralement & une métrique couvrant a la fois des proxapdéant sur les valeurs et sur les
formes.
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Summary

This paper addresses the clustering and classificationtvkagenes during the process
of cell division. Cell division ensures the proliferatiohaells, but it becomes increasingly
abnormal in cancer cells. The genes studied here are deddriptheir expression profiles
(i.e. time series) during the cell division cycle. This wdokuses on evaluating the efficiency
of four major metrics for clustering and classifying genggression profiles and is based on
a random-periods model for the expression of cell-cycleegerThe model accounts for the
observed attenuation in cycle amplitude or duration, a@rs in the initial amplitude, and
drift in the expression profiles.
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Résumé. Nous modélisons la dynamique d’organisation spatialerapteelle
des paysages agricoles en articulant les échelles dedigjpbn agricole et du
paysage. Nous développons une approche combinant deumcheéthla modé-
lisation des régles de décisions d’agriculteurs obtenaegpquétes d’'une part
et, d’autre part, la modélisation de régularités stoctjaes sur les proximités
des occupations du sol.

Introduction

Le paysage agricole peut étre percu comme un assemblagdydmmpes de tailles dif-

férentes — les parcelles — ou chaque parcelle porte une aticomu sol OCS). A I'échelle

de I'exploitation agricole, la facon dont chaque agriauiterganise son territoire est un pro-
cessus a la fois temporel et spatial qui modéle le paysage slanensemble. D’'une fagon
symétrique, les changements temporels dans la mosaiqeageag rendent compte de déci-
sions des différents agriculteurs qui, sans concertagisi@matique mais de maniére souvent
convergente, mettent en valeur un territoire agricole poméant a un ensemble de contraintes
et opportunités. Nous présentons une méthode de fouill®deéds a 'aide de modéles sto-
chastiques pour représenter la mosaique agricole et cadngreon évolution temporelle et
spatiale. Cette fouille s’appuie sur des enquétes en éaptmis agricoles qui alimentent les
interactions entre I'analyste et les experts du domaineid& Pour analyser les dépendances
temporelles et spatiales entPES, nous nous appuyons sur 2 hypothéses :

hypothese de champ de Markov :I' OCS d’une parcelle dépend dedCS des parcelles voi-

sines;

hypothése de chaine de Markov :I' OCS d’une parcelle une année donnée dépendfzs

trouvées sur cette parcelle les années précédentes.
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La fouille est dirigée par des experts agronomes qui, dampsemier temps a l'aide d’en-
quétes effectuées dans les exploitations agricolesunetrd les traces dans la mosaique pay-
sagere des décisions prises a I'échelle de I'exploitaid@ms un second temps, une approche
ascendante constate des régularités stochastiques dansaéque et tente de les généraliser
pour extraire des regles de décisions qui n’avaient pasrétgblement énoncées. Cette ar-
ticle est structuré de la fagon suivante : nous présentams wae premiere partie les données
de la fouille constituées d’enquétes en exploitationsaigs et par un relevé systématique des
occupations des parcelles agricoles. Dans une deuxiértie, paous présentons les méthodes
mises en ceuvre pour nettoyer ces données et réduire la dimetes|’espace de représen-
tation. Nous présentons alors la mesure utilisée pour capka dynamique des voisinages
entre cultures associées a des parcelles voisines. Légatgstirés d'un cas d'étude situé dans
la plaine de Niort sont donnés dans la section 4. Enfin, noacuthins de l'intérét de cette
approche hybride qui méle enquétes et modeles stochaspgue fouiller les territoires agri-
coles et comprendre comment ceux-ci rendent compte desalgsprises, a une autre échelle,
dans les exploitations agricoles.

2 Présentation des données

2.1 Constitution d'un corpus d’CCS

Le paysage agricole étudié s’étend sur 336” dans la Plaine de Niort. Depuis plus de
12 ans, la localisation et les occupations des parcelleésspnseignées grace a des relevés de
terrain annuels. Pendant cette période d’étude, le teeriémquété s’'est étendu. Les parcelles
nouvellement enquétées — principalement proches deggsraiont été étiquetéasdéterminé
les premiéres années avant de I'étre par leur véritag® Ces relevés @CS annuels sont
stockés dans un systéme d’information géographique soomfoectoriel et constituent une
couche d’informations temporelles et spatiales.

Les frontiéres des parcelles changent chaque année eiofodes choix des agriculteurs
(cf. Fig. 1 et 2). Pour tenir compte de ce changement, lesé&aqts définissent 'ensemble
des micro-parcelles comme étant constituées de l'uniodies les frontieres de parcelles
pendant la période d'étude. Il y a environ 20000 micro-piéeselans le territoire étudié. Tous
les points d’'une micro-parcelle n’ont hébergé qu’une sssiom de cultures pendant la période
d’étude. Dans la mosaique parcellaire, le systéeme de egjsimst irrégulier. Une parcelle
a un nombre quelconque de parcelles avec lesquelles eli@agpanne frontiere commune.
Afin d’éviter la complexité due a l'irrégularité du systéeme doisinage et a sa variabilité
temporelle (cf. Fig. 2), nous avons choisi — dans un prerai@ps — de rastériser cette couche
d’information vectorielle avec une grille de points réguéiment espacés (10m x 10m) dans
les 4 directions cardinales. Le corpus résultant est unggeatu les colonnes représentent les
COCS année par année et les lignes, les différents points d'étlbanage localisés. Le corpus
compte au total 47 modalités@CS que nous avons regroupées, dans un travail antérieur en
11 OCS (Lazrak et al., 2010) suivant une démarche tenant comptéépsences deSCS et
de la similitude des conduites culturales. Dans le présamait, nous nous intéressons aux
prairies en tant que voisins du tournesol et du mais. Noussarwdifié le regroupement en
individualisant les prairies et en classant I'orge d’hiveron central pour cette étude — avec le
blé afin de maintenir le méme nombre des modalités (Tab. 1).
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Fic. 2 — Exemple d'évolution des limites de parcelles pendant tamieées successives.
L'union spatiale des frontieres des parcelles pendanecpériode aboutit a la définition de
sept micro-parcelles
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CCSinitiales Fréq. cumulée | | OCS dans les enquétes Fréq. cumulée
Blé (B) 0.337 Blé (B) 0.372
Tournesol (T) 0.476 Tournesol (T) 0.511
Colza (C) 0.600 Colza (C) 0.635
Urbain (U) 0.696 Urbain (U) 0.730
Prairies et Luzernes(P) 0.774 Mais (M) 0.806
Mais (M) 0.850 Prairies (P) 0.861
Foréts et friches (F) 0.884 Foréts et friches (F) 0.896
Orge d’hiver (O) 0.918 Luzernes (L) 0.922
Ray-grass (R) 0.942 Ray-grass (R) 0.946
Pois (S) 0.964 Poais (S) 0.968
Autres (A) 1.000 Autres (A) 1.000

TAB. 1 — LesOCS du paysage et leurs fréquences moyennes sur la périodedd’étes en-
guétes en exploitations ont nécessité de revoir les regnmgmts. A gauche le regroupement
selon Lazrak et al. (2010). A droite le regroupement revu.

2.2 Les enquétes en exploitations agricoles

Afin d’analyser les logiques individuelles des agriculguous avons combiné deux mo-
délisations conceptuelles : le "modeéle pour I'action” dyart (Sebillotte et Soler, 1990) et
le modele d'utilisation des ressources dans I'exploitatitautre part (Aubry et al., 1998). A
partir de ces modéles, nous avons construit un cadre caregde@nérique pour modéliser les
décisions des agriculteurs a travers les variables deidggcies déterminants et les régles de
décisions (Schaller et al., 2010b).

Les variables de décisionpermettent de décrire le contenu de la décision et donneréine
ponse a la question : "En quoi consiste la décision ?"

Les déterminants sont tous les éléments qui influencent les variables deidaclts peuvent
étre de différentes natures : quantitatifs ou qualitatifsgrnes (par exemple les res-
sources de I'exploitation agricole) ou externes a I'explibdn agricole (par exemple les
conditions du marché, le climat, ...).

Les regles de décisiorsont les régles qu’un agriculteur définit et suit, en fontties déter-
minants, pour faire son choix et donner une valeur a chaceseatiables de décision.

Pour une exploitation, les variables de décision relativd’allocation des cultures aux
parcelles sont(:) la zone cultivable de la culture définie par I'ensemble desglies adaptées
a cette culture(ii) la taille de la sole définie comme la surface totale d’'uneuceltine année
donnée sur I'exploitationiii) le délai de retour défini comme le temps minimum a attendre
avant de replanter la méme culture sur la méme parcelle(+vgtles couples de cultures
précédent/ suivant acceptables (Maxime et al., 1995; Keteaet Le Bail, 2007; Merot et al.,
2008).

Entre 2006 et 2010, nous avons réalisé 67 enquétes parn@3esxploitations ayant toute
leur surface dans la zone d’étude. Les enquétes visaiem@readre le fonctionnement global
de I'exploitation agricole. Nous avons distingué quatneotifs spécifiques, qui ont été atteints
grace a quatre sessions successives d’enquétes :
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— 22 enquétes en 2006 et 19 enquétes en 2007 ont porté respemti sur les stratégies
des éleveurs et des agriculteurs pour faire face aux sé&sesrestivales et aux interdic-
tions d'’irrigation (Havet et al., 2010) ;

— 12 enquétes en 2009 ont porté sur les décisions des aguitelatives a I'allocation
des cultures dans les parcelles et au découpage des parcelle

— 14 enquétes en 2010 ont porté sur I'évolution dans le terapsadsolements annuels
choisis par I'exploitant.

Les enquétes étaient semi-structurées pour encourageclieur a expliciter les raisons de
ses choix et leur évolution au fil du temps, notamment la fatahouer les successions de
cultures dans les parcelles.

3 Meéthodes

3.1 Choix de I'observation élémentaire

Le choix de I'observation élémentaire permet de définir ledatités d’un pixel de I'image
représentant la mosaique agricole. Plusieurs obsergatlémentaires sont envisageables :

1. 'CCS en un point d'une parcelle représentant son occupation;

2. la succession @CS en un point d’une parcelle sur deux ou plusieurs annéesssives.
L'observation élémentaire est un n-uple®dS se chevauchant temporellement;

3. I'CCS en un point d'une parcelle augmenté de ses 4 voisins du prendie : Nord (N),
Sud (S), Est (E), Ouest (W). Les observations élémentaingisdes quintuplés @CS
se chevauchant spatialement;;

4. le couple OCS, CCS d’'une parcelle voisine). Les observations élémentaires &s
configurations des cliques — deux sites voisins — se cheaatispatialement.

La premiére observation est pratique pour calculer I'&sseht moyen et I'évolution tem-
porelle de celui-ci (Mari et Le Ber, 2006; Mignolet et al. (20

La seconde observation est utile pour retrouver les succesdominantes selon la mé-
thode de fouille développée par (Le Ber et al., 2006; Laztal.£2010).

La troisieme observation permet de calculer I'informationtuelle spécifique entr@CS
voisines (cf. 3.3.1), de tester l'isotropie du paysage etérminer la résolution spatiale
optimale en fonction de la diversité des observations (fEigh

Enfin, I'utilisation de couplesqCS, OCS d’'une parcelle voisine) permet de fouiller les voi-
sinages entr&CS et leurs évolutions d’une facon efficace lorsque le milidusegrope. Cette
information élémentaire permet de réduire significativetie nombre d’observations diffé-
rentes, et de diminuer I'encombrement mémoire nécessaurerpprésenter les distributions
d’observations dans les modeles stochastiques de folalerss.

3.2 Segmentation temporelle par modélisation stochastigua I'aide de
HVVR

Afin d’éviter le biais introduit par la modalitéddéterminéau voisinage des prairies pen-
dant les premiéres années de I'étude, nous effectuons gneaeation des séquence©aS
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FiGg. 3 —Nombre de quintuplés (la configuration d’un site augmentgeget voisins) suivant la
résolution spatiale. Le nombre de quintuplés a 10 m est dénsicomme référence (100%). La
courbe montre les mémes propriétés qu’en analyse de texilirrages numériques . Quatre-
vingts métres est la résolution spatiale donnant la plusigeadiversité de voisinages et sera
retenue dans la suite de cette étude

par unHVMR afin d’isoler ce segment temporeindéterminé Nous effectuons un alignement
élastique de la séquence des@2S avec unHWMR linéaire chargé de capturer I€ES in-
déterminédans ses premiers états. Nous utilisons des modéles de Wieakbés du second
ordreHMVR (Mari et Le Ber, 2006) pour représenter la dynamique tenifgodes voisinages
représentés par des quintuplé®dS. Chaque annég pendant une période de 12 ans, un site
S, et ses 4 voisins (Nord, Sud, Est, Ouest) prennent 12 valeuysidtuplés différentes repré-
sentées par les 5 variables aléatoir§s, No;, Soy, Esy, We,, t = 1,12. Nous modélisons
cette suite a I'aide d’'urRIMMVR linéaire estimé sur tous les sites du territoire étudié. bdétisa-
tion reprend les principes donnés dans (Le Ber et al., 20@6i & Le Ber, 2006) et cherche a
segmenter la période en autant de classes que d’états. Nenchons des segments temporels
non chevauchants pendant lesquels la distribution desuplés est stationnaire. L'estimation
se fait selon le maximum de vraisemblance en utilisantdatgme forward-backward. La fi-
gure 4 montre les différentes associations des annéesem/états diHVVR suivant le nombre
d’états. Par exemple, cette figure montre qu’un modéle datg permet une association bi-
univoque entre les états et les segments et d’associer eléaia un seul segment temporel
d’une durée moyenne de 2 ans. La proportiondgterminéest maximale dans les premiers
états. Les segments temporels associés sont ignorés.

3.3 \oisinages et cliques

Pour représenter la relation de voisinage entre sites, estirsons la probabilité condi-
tionnelle P(V/S) représentant la probabilité d’avoildCS = sur le site voisin {V = z) —
sachant le site actuel occupé p@dSy : (S = y). Ces probabilités sont estimées a partir des



E.G. Lazrak et al.

<

T

Cm

- f

< a

C? f

C}' %

! <

< 5 c
Nt G ?
d d CH

— Période d'étude —> re— Période d'étude — — Période d'étude —>i re— Période d'étude —>i <— Période d'étude —>
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périodes de plusieurs années ne se recouvrant pas et neneoitpas I0CS indéterminé
Dans unHW\R de 6 états, les états 2 et 5 identifient deux périodes diggint

lois marginales des distributions des quintuplés. Si Istitiutions jointesP(S, V') sont les
mémes quelle que soit la direction de voisinages — No, SOMEs; la mosaique agricole est
dite isotrope. La distance entre deux distributions estutéé a I'aide de la divergence (Tou et
Gonzales, 1974) @
. 1 flz
div(f,9) = 5 zx:(f(x) 9(@))log " 7 @
quandf et g sont deux distributions discrétes sur le méme espace gécrit

A la derniere itération de I'algorithméorward-backwardles comptes de quintuplés sont
calculés sur chaque état et permettent le calcul des compsediques Nord (S, No), Sud (S,
So), Est (S, Es) et Ouest (S, We). A partir de ces comptes,toneekes lois marginale®(S)
etP(V,9).

Les seules cliqgues que nous considérons sont constituébsudesites voisins — soit ho-
rizontalement, soit verticalement — de configurationsdéhtes : on ignore les cliques “plein
champ” dont la configuration est faite de deD@S identiques. Cela revient & n’échantillon-
ner le territoire que le long des frontiéres des parcellesipées par deSCS différentes. Une
fois Iisotropie du paysage démontrée, nous considérond’qrientation ne porte plus d’in-
formation et nous utilisons la clique @CS comme observation élémentaire pour fouiller les
relations de voisinages entre cultures et leur évolution.

3.3.1 Information mutuelle spécifique

La probabilité du voisinagd’(1//S) n’est pas une bonne mesure pour évaluer la co-
localisation de deufoCS car elle dépend des probabilités marginales@eS. Nous utilisons
I'information mutuelle spécifique (PMI comme Pointwise Mat Information) (Novoviova
et al., 2004) définie de la fagon suivante :

P(V=x/S=y), P(V=x8=y)
pv=n ) Pv-nxre-y

Cette quantité représente I'information apportée par faa@sance d’une variable sur I'autre.
Une valeur positive signifie que le couplédfsS (z, y) est co-localisé : 1e6CS x ety s'attirent.

PMI(z,y) = log(
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L'expert du domaine ('agronome) peut dans ce cas recheteBerégles de décisions des
agriculteurs qui expliquent cette co-localisation. Unkeuanulle signifie que les variablés
et.S sont indépendantes. Une valeur négative signifie quelSsse repoussent, 'agronome
peut dans ce cas expliquer ou rechercher par enquétes aegragriculteurs la (les) raison(s)
d’éviter de mettre ceSCS cote a cote.

La PMI est une mesure qui se rencontre dans d’autres domaiizes I'analyse du texte
écrit (Schneider, 2005) pour la recherche des couples de coslocalisés, et aussi en ana-
lyse d'images (Mounir Ait kerroum et Aboutajdine, 2010) gdadl est question d’étude des
voisinages ou des textures.

4 Résultats

4.1 Segmentation temporelle

En fonction des résultats donnés Fig. 3, nous choisissamsdsolution de 80 m qui donne
la plus grande diversité de voisinages, représentées papre0000 quintuplés différents
d’'OCS. A cette résolution, I'ensemble des sites est utilisé papprentissage de différents
HWWR, comme le montre la figure 4. Sur chacun des états, nous caflds lois marginales
P(V,S) dans chaque direction. La matrice des divergences obtesturikte (de I'ordre de
10~2) sur chacun des états et confirme I'hypothése d’isotropla deosaique agricole. Par la
suite, nous estimons HVMVR a I'aide de cliques d)CS comme observations élémentaires sans
tenir compte de leur orientation. Nous calculons la PMI dipedes comptes des cliques sur
les états sélectionnés. HYMR linéaire retenu comporte 6 états et permet de définir 6 pésiod
différentes parmi lesquelles les périodes correspondantgtats 2 et 5 ne se recouvrent pas.
L'état 2 correspond a la période 1998 a 2000, et I'état 5 spord a la période de 2004 a
2006. Nous avons choisi ces états pour comparer les redatiervoisinages du tournesol et
du mais sur deux périodes distinctes encadrant une périmgéaheresse qui a influencé le
raisonnement des agriculteurs.

4.2 Impact des décisions prises au niveau des exploitatiossr le paysage
agricole

Dans cette étude, le cadre conceptuel des enquétes (eadébdérminant, régle) et le cadre
Markovien sont liés. Le cadre formel des enquétes a faitrafijpa des régles de décisions chez
les agriculteurs dont I'impact dans le paysage est évalukapaodélisation markovienne.

— Les variables “couples précédent/suivant” et “délai dew® permettent d’explorer la
dimension temporelle des décisions, et donc des régudamitéermes de successions de
cultures;

— la variable “zone cultivable” permet d’explorer la dimemsspatiale des décisions, et
donc des régularités en termes de voisinage de cultures;

— la variable “taille de sole”, permet, le cas échéant, dewgr I'évolution au cours du
temps des surfaces des catégories de cultures.

Dans un premier temps, les méthodes d’enquétes ont révéléegle de décision com-

mune entre exploitations agricoles concernant la lod#disale la culture de tournesol : les
agriculteurs évitent de cultiver le tournesol a proximies doréts et bosquets en raison des
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dégats plus fréquents causés par les ravageurs (lapitearot). La figure 5 montre que le
voisinage entre tournesol et foréts (T-F) est moins frégaarcours de la période 2004-2006
(état 5 duHMVR) qu’en 1998-2000 (état 3 ddVMR) contrairement aux voisinages avec les
cultures de vente telles que blé (T-B) ou colza (T-C).
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FiG. 5 — Evolution de l'information mutuelle spécifique entre lertwesol (T), les foréts (F),
les prairies (P), le colza (C) et le blé (B). Plus la PMI estv@e, plus les cultures sont fré-
gquemment voisines

4.3 Apparition de nouvelles regles de décisions par fouilldes voisinages

La modélisation stochastique a également permis d’identifie régularité d’évolution du
voisinage entre mais et prairies. Ces déas ont tendance a étre de plus en plus fréquemment
voisines tandis que mais et colza ou tournesol sont de mainsoins fréquemment voisins
(Figure 6).

Cette régularité semble cohérente avec une régle de décisiomune identifiée concer-
nant le mais : les agriculteurs réduisent les surfaces es emaiiaison des risques de séche-
resse estivale et le concentrent dans les terrains les phaglas, fréquemment & proximité
de prairies. Les éleveurs étendent méme la surface degepnaaur sécuriser la production de
fourrages dans le cas ou la production de mais serait ireiffisd’ou la co-localisation de ces
deuxCCS.

Ainsi, les résultats obtenus par enquétes et modélisatimhastique apparaissent cohé-
rents, ce qui suggére une bonne complémentarité entre lesnakéthodes pour modéliser les
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FIG. 6 — Evolution de linformation mutuelle spécifique du mais alescautresOCS. Celui
ci s'éloigne des foréts qui abritent les ravageurs. On respi@raussi I'évolution vers une co-
localisation avec les prairies (P) et sa disparition desrésr“a colza” (C). Ces derniéres
sont des terres de plaine, séchantes, et peu adaptées alaecdeé mais sans irrigation non
restreinte

dynamiques d’organisation spatiale des paysages. Lessrégldécisions identifiées a I'échelle
de I'exploitation peuvent étre évaluées a I'échelle du pggstandis que les régularités sto-
chastiques du paysage pourraient étre en partie expliguaéeates regles de décisions d’'agri-
culteurs.

5 Conclusions

Nous avons présenté une méthode de fouille de données cawapleur identifier et mo-
déliser des regles de décisions d’'agriculteurs a I'écluslBexploitation agricole concernant
I'assolement et retrouver leurs impacts dans le paysagefsoue de régularités stochastiques.

Les données de la fouille provenaient de deux sourceseliffés : une source est constituée
d’enquétes effectuées sur un échantillon d’exploitatiagiscoles portant sur des variables,
déterminants et regles représentant les décisions déseal et I'autre source constituée de
relevés exhaustifs d’occupation du territoire qui renadempte de la variabilité dans le temps
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et I'espace des parcelles agricoles et leurs occupatiingimation traitée se situait a deux
niveaux d’échelle.

Pour contrer le fait que le territoire d’étude n’a pas étéénéuniformémentdans le temps,
nous avons segmenté la période d’étude en plusieurs saosi@epar urHVVR qui permet
d’isoler lesOCS “indéterminées” et de déterminer deux périodes d’'étudeah@vauchantes.
Aprés avoir montré que le territoire est isotrope vis & vis@eS, le calcul de la PMI sur les
configurations des cliques a permis de montrer les tendancespprochements entiS
(phénomeéne de co-localisation) ou d’éloignement, que dggé&es dans les exploitations ont
expliquées en partie.

Les dynamiques d’organisation spatiale des paysagesodgionpactent de nombreux
processus environnementaux. Modéliser les paysageskgriest donc une étape clé pour
pouvoir décrire et comprendre ces dynamiques d’organisapatiale des paysages, ainsi que
leurs conséquences environnementales. En plus du tragzifattion de connaissances, une
perspective importante de ce travail est ainsi d'utiligsr légles de décisions d’agriculteurs
et les régularités stochastiques pour générer des payaggesles et tester des scénarios. A
terme, cette perspective pourrait permettre aux gestimmmades territoires agricoles d’agir
sur les décisions des agriculteurs afin d’orienter faveraleint les dynamiques d’organisation
spatiale des paysages pour des questions environnensdotates.
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Summary

We model the dynamics of spatial and temporal organizati@goacultural landscapes by
articulating the farm and landscape levels. We develop anoggh combining two methods:
the modeling of the decision rules of farmers acquired byasmfsurveys and the stochastic
modeling of neighborhood regularities.
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Résumé. Cette recherche concerne le développement de méthodefaair
lyse de similarité entre valeurs statistiques, issues deces multiples, sur des
échelles géographiques et des périodes temporelles hemidles valeurs des
indicateurs statistiques, comme les effectifs des difféa® catégories socio-
professionelles, mesurés en un certain lieu a une certéinede, représentent
des réalités complexes et difficilement comparables. léEFaéhts textuels (mots
clés, themes et résumés) présents dans les métadonnéds $@a9115 ou
SDMX) de I'indicateur définissent une part de la significatite chaque valeur.
Cependant, les catégories qu’une valeur représente soeirient hétérogenes
dans I'espace et le temps, et la valeur fait I'objet de prewes!’estimation qui
rendent difficile 'analyse de similarité d’'une valeur avate autre. Ce travail
expose en détail cette problématique, en expliquant pailtgs métadonnées
sont nécessaires mais encore insuffisantes ou sous-égslogt explore les so-
lutions existantes pour faciliter la comparaison de vaeur

1 Introduction

L'information statistique disponible aujourd’hui sur ®les espaces géographiques est un
potentiel de richesse encore largement inexploité du fait'fttérogénéité et de I'évoluti-
vité des sources d’information. En Europe, particulieretni quantité d’indicateurs socio-
économiques produits, comme le chdmage, le Produit Int€Beut (PIB), mais également
la pyramide des ages, n'a cessé d’augmenter depuis 195034usgs jours, pour couvrir les
différentes échelles géographiques (des communes ats} Etgrroposer une vue plus exhaus-
tive de I'espace européen. Par ailleurs, les méthodes dkrigiion de ces indicateurs se sont
rationalisées et perfectionnées : les collectes de donisdegss de comptage sur des zonages
territoriaux, se sont régularisées, et la publication dead@nnées accompagnant ces données
est devenue systématique, suivant en cela les recommamsldtiNSPIRE, directive publiée
par le Parlement européen (2007), mais aussi de diffénaviaux de recherche, tels ceux de
Shoshani (1982); Dean et Sundgren (1996), relayés pardesices internationales sous forme
de guides méthodologiques a I'intention des producteutdaées, UN/ECE (1995).

Dans ces conditions, il serait envisageable d’exploitéeg&chesse pour, par exemple, es-
timer des valeurs manquantes pour un certain indicateue&eraine échelle et période en
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utilisant la valeur d’autres indicateurs, identiques oui¢ajents, connus a d’autres échelles,
d’autres périodes. Il apparait cependant qu'un méme itelicpeut avoir une sémantique dif-
férente suivant le producteur de données, et les méthoadessiae et réajustement employées.
Par exemple, les données du chmage produites par I'lnsi@iional des Statistiques et des
Etudes Economiques (INSEE) en France différent par le@uwale celles produites par Euro-
stat, alors que les deux instituts déclarent s’appuyerssom@me définition du chdmage, celle
du Bureau International du Travail (BIT). Ce probléme deérehce des données statistiques
dans le domaine social, économique ou agricole est conruislemgtemps des statisticiens
qui manipulent ces données, qui, comme Wilks (1939), soatigle manque d’homogénéité
des échantillons, la non-comparabilité et I'inexactitutbeces données. La question est de
savoir si les métadonnéésans leur format actugbeuvent expliquer ces divergences, mais
également étre utilisées pour rendre comparables des e®iwgué ne le sont pas, et réaliser
ainsi une véritabléntégration statistiqueselon Colledge (1998).

Les métadonnés sont définies comme « des données sur lesedonrgelon 'ONU,
UN/ECE (1995), qui compléte cette définition dans le cas demées statistiques, les mé-
tadonnées doivent répondre a deux besoins. Il s’agit, ddanede définir le contenu des don-
nées (en fournissant des définitions, mais également eivaldcie processus de production
des données), et, d’autre part, d’expliquer pour quel utegeonnées ont été produites. Il
apparait que les métadonnées sont nécessaires, maiscujoumsuffisantes pour réaliser
complétement I'intégration statistique. Parmi les stadslaitilisés pour décrire des données
statistiques (le Dublin-Core, la norme 1SO 19115, le stash@&DMX), aucun ne semble ca-
pable de restituer, dans un formalisme exploitable par desvaates, les processus de trans-
formation agissant sur les données. En effet, si ces infimmeasont généralement décrites
dans des rubriques structurées, le ceeur de I'informatipereore décrit par du texte écrit en
langage naturel. C’est un probléeme qui a déja été décrit parii@r et al. (2005) pour I'analyse
de données d’occupation du sol. Aujourd’hui, un nombressanit de travaux s’orientent vers
'usage d’ontologies, tels ceux de Pattuelli et al. (20@)mber et al. (2010), pour I'extraction
semi-automatisée de métadonnées des textes, mais égapeaelelignement sémantique de
données issues de sources hétérogenes.

Dans cet article, nous exposons plus en détail le probléragpgse la recherche d’équi-
valence entre valeurs statistiques, qui s'inscrit dansrédolpmatique plus générale de I'in-
tégration statistique. La premiere section décrit quedtas les spécificités de I'information
statistique, et les causes de la variabilité sémantiqueetande section formule des critiques
a I'endroit des standards de métadonnées actuels vis a yistleme exposé. La troisieme
section expose les nouvelles pistes qui sont exploréespmédier a ce probleme. La derniere
section délivre nos conclusions et les perspectives quiestrevues.

2 Les causes de la variabilité semantique

L'information statistique se présente sous la forme d’'wéreesde nombres ou de variables
qualitatives, collectées sur des découpages territgriaaxdes recensements ou des enquétes
datées, et qui donnent, par exemple, la mesure de la papuldti nombre de ventes d’'une
marque de voiture, ou des préférences électorales. Aimsgue valeur est associée au moins
a une unité territoriale et une date. La production de cesiées est opérée par différents
acteurs, qui sont les instituts statistiques nationauxagences européennes comme Eurostat
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et 'Agence Européenne de I'Environnement, ou encore despgs de recherche, et il s’en
suit une certaine hétérogénéité dans les définitions,ifitaseons, et méthodes de production
de ces indicateurs.

2.1 Laspect multi-dimensionnel de l'information statistique

Un nombre conséquent d’indicateurs statistiques soga@uiques se présentent sous la
forme de tableaux de contingence, qui associent des valalgs catégories croisées. C'est le
cas notamment des données démographiques, qui sont puiidiésexe et par tranche d'age,
ou de la population active telle que les publie 'INSEE sur sit¢! et comme reproduit dans
le tableau 1.

Population active (en milliers) hommes femmes ensemble
15 ans ou plus 14 806 13 463 28 269
15-64 ans 14702 13394 28 096
15-24 ans 1487 1224 2712
25-49 ans 9576 8 756 18 332
50-64 ans 3639 3413 7052
dont: 55-64 ans 1801 1677 3478

65 ans ou plus 104 69 173

TaB. 1 — Population active selon le sexe et I'age en 2009.

Ce caractere multi-dimensionnel de I'information stajisé est exposé dans Rafanelli et
Shoshani (1990), qui présentent I'objet statistique corétart un quadruplet N,C, S, f >
ou:

— N estle nom de l'indicateur statistique ;

— C est un ensemble fini de catégories (ou dimensi6is s, ..., C,,, qui ont chacune

leur unité de mesure, et un domaine spécifique ;

— S est un attribut résumant la variable quantitative mesuéeposséde un domaine de

valeur, et une unité de mesure;

— f estla fonction d’agrégation utilisée pour résumer leswal¢la somme, le compte, le

minimum, le maximum ou la moyenne).

L'objet statistique défini dans I'exemple précédent poue/s, la « population active »
utilise le compte comme fonction d’agrégatifnet.S correspond au décompte de personnes
actives, qui sont classées suivant deux dimensions, e.gapahe d’age,), et sexe ().

Cependant, ces catégories sont rarement homogénes s@rfible des données collectées,
car elles sont spécifiques au lieu et & la période étudiéscdtégories socio-professionnelles,
les recensements a caractere ethnique ou les tranchesstidgdes exemples de classifica-
tions instables. Les recensements a caractere ethniqueédbat, et I'histoire du recensement
de la population aux Etats-Unis (déroulée par GauthierZpd®montre comment les trans-
formations politiques et sociales d’'un pays peuvent amarreconsidérer les classifications

1Les données sont disponibles sur http ://mww.insee tfiimes/tableau.asp ?reg_id=0&ref _id= NATCCF03170.



Complexité liée a la variabilité sémantique des statigtiggocio-économiques

officielles employées. De méme, en France, les actifs sass€b en fonction de leur statut pro-
fessionnel (salarié, chef d’entreprise, indépendantla tiglle de I'entreprise dans laquelle ils
travaillent, du secteur de I'activité (primaire, secomdaiu bien tertiaire), du niveau d’études
requis pour pratiquer leur profession, etc. Mais ce modelassification de la population
en catégories socio-professionnelles n'a pas d'équivelempéen comme I'explique Kieffer
et al. (2002), parce que chaque pays construit ces catégoritonction de son histoire et de
théories spécifiques. Ce probléme d’instabilité des catggadéja relevé des 1982 par Sho-
shani (1982), n’a toujours pas trouvé de réponse, et refidildifa comparaison de valeurs a
travers I'espace et le temps.

2.2 Les processus de transformation a I'oeuvre

L'exemple du chémage montre a quel point ces processusdranation peuvent faire
diverger les résultats produits, méme lorsque les recessmnse basent sur des définitions
communes. Ainsi, en dépit d'une tentative d’harmonisatioropéenne symbolisée par le par-
tage d’'une définition commune définie par I'Organisatioeinationale du Travail, I'INSEE
et Eurostat publient des chiffres de chdmage différents pméme unité (la France) a la
méme date : ainsi, le taux de chémage publié par 'INSEE eni€&é2008 (8,4 %) differe de
celui estimé par Eurostat (8,8 %). Pour les deux institutsshémeur est une personne quin'a
pas eu d’activité rémunérée supérieure a une heure pendaisemaine, et qui peut prouver
sa recherche d’emploi. Cependant, les méthodes de caécphritiération et de correction des
chiffres a partir de I'enquéte emploi trimestrielle diff@t entre 'INSEE, et Eurostat. Une ex-
plication détaillée de ces méthodes est publiée dans desrdots publicd, mais le format de
ces documents ne permet d’exploiter leur contenu par ugmsgsinformatique. Par exemple,
Eurostat explique qu'’il s’appuie sur les chiffres de I'eatpiemploi publiée par I'INSEE, mais
gu'il les réajuste ensuite :

Les séries mensuelles sur le chdmage et I'emploi sont ésdsudans un premier
temps au niveau de quatre catégories (hommes et femmes @ Ema, hommes
et femmes de 25 & 74 ans) pour chaque Etat membre. Ces sétiessuoite corri-
gées des variations saisonnieres et tous les agrégatsaumational et européen
sont calculés. [...] Pour la Suéde et la Finlande, la terglagcle a été utilisée a la
place des données corrigées des variations saisonnigessjtrop volatiles. [...]

Il faut noter ici que le texte explique comment sont transfées les données (par I'usage de la
tendance-cycle en Suede par exemple), sans pour autaminerzdformule exacte permettant
de revenir au niveau des données brutes. Le chdmage illusss I'évolution des méthodes
de calcul et de mesure dont sont I'objet les indicateurs.xGa2003) explique que I'INSEE
fait évoluer régulierement sa méthodologie de calcul duncdge, décrite et justifiée dans des
documents accessibles en lighe

Par ailleurs, les indicateurs statistiques sont parfopdeluit de réflexions théoriques qui
visent a produire une représentation synthétique d’'unrebleede facteurs mesurés par des
données brutes. Une étude récente de 'UMS 2414 RIATE eaDbg) portant sur le dé-
clin démographique en Europe, et présentée devant le pamtesuropéen en 2008, donne un

2INSEE : http ://www.insee.fr/frlmethodes/sources/peiilecontinu.pdf
EUROSTAT : http ://fepp.eurostat.ec.europa.eu/cache/AYBLIC/3-29012010-AP/FR/3-29012010-AP-FR.PDF
Shttp ://lwww.insee.fr/frimethodes/sources/pdf/estiorat_chomageBIT_enquete_emploi.pdf
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exemple de ce type d’indicateur. Dans le texte de I'étudeoseré la définition d’un indicateur
synthétique de vieillissement :

Il suffit alors d’effectuer le rapport entre 'dge moyen déupopulation et son
espérance de vie en bonne santé pour en déduiiadicateur synthétique de
vieillissemenexprimé sous la forme d’'un pourcentage du potentiel d'@étije
la population qui a été consommé.

A travers cet exemple, il apparait que la représentatiorabtwbd’un indicateur composite
a partir d’'indicateurs de base est possible (ici, c’est i@ @de deux indicateurs de base qui
fournit l'indicateur). En effet, si la relation mathémate entre I'indicateur synthétique de
vieillissement (notd”) et I'espérance de vie en bonne santé est connue, il devosstipe
d’estimer des valeurs manquantesiden employant des indicateurs bruts (espérance de vie,
age moyen). Par ailleurs, la connaissance de la formuleldel germettrait de déduire que
I'indicateurV est un borproxy* pour calculer I'espérance de vie d’une population, lorsspre
age moyen est connu. Dans ces conditions, si les transfiomsatont clairement exprimées,
ainsi que les éléments sur lesquels elles opérent, 'amdlysimilarité est quasiment directe.

Cependant, les formules permettant de fabriquer des itedicacomposites sont rarement
si simples. Un guide méthodologique résumant les bonnéis|pes est publiée par I' Organi-
sation pour la Coopération et le Développement Econom2@s), pour I'ensemble des opé-
rations qui doivent étre mises en oeuvre : sélection, nasatan, estimation de données man-
quantes, pondération et agrégation des données. Bierfeptiieément les opérations soient
plus complexes, I'étude de ce document fait apparaitradjasécurrent d’'une certaine termi-
nologie pour ces opérations : les mots « correlation », « moge, « variance », « hypothese »
reviennent tres fréquemment. La description des transfboms recourt généralement a un
vocabulaire statistique, qu’il s’agit de référencer, aéncdnstruire un dictionnaire des trans-
formations possibles (comme simplement une pondératimmmoyenne, une différence). Ce
dictionnaire pourrait servir de support a une structuraties métadonnées, dont l'usage est
fortement recommandé car, de plus en plus, la productior dgpe d’'indicateur vise un cer-
tain niveau de qualité, non seulement en termes de méthodendéruction, mais également
en termes de documentation.

3 Usage des métadonnées

Dans cette section, nous examinons les différents stamdanmhétadonnées en profondeur,
pour vérifier s’ils répondent complétement a la problémagide I'intégration statistique.

3.1 Les normes de I'information géographique

Les données statistiques étant a références spatialemtelha, il semble naturel d’étudier
les standards de métadonnées dédiés aux données géogesphig premier, le Dublin-Core,
créé a l'initiative des Etats-Unis d’Amériques en 1995istesparticulierement sur les aspects
Iégaux (droits de propriété et d'usage) concernant lesé@emrie standard 1ISO 19115, promu

“4proxy est un des termes employé en statistiques comme synonynaidble auxiliaire aidant a retrouver une
variable inconnue, qui serait ici I'espérance de vie d’uopytation.
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par la norme INSPIRE pour la diffusion de données géogramsiginclut les 15 éléments
proposés dans le Dublin-Core. Les éléments communs aurGblie concernent :
— la description du contenu : le titre, et la date de publicgtie sujet et une description
des données;
— la désignation des responsables : I'identification degribniteurs et responsables de
cette publication;
— les informations nécessaires pour I'utilisation des @asn: les droits de propriété, le
format de distribution;
— les informations relatives a la qualité des données : mbftéguence de maintenance,
couverture spatio-temporelle.
La norme I1SO 19115 integre des éléments spécifiques a Ihrgton géographique permet-
tant de reconnaitre leur extension spatiale et le mode dégeptation utilisé. Notre intérét
se concentre sur les éléments disponibles pour décrigedité internede données spatio-
temporelles, regroupés dans I'éléménf) Quality, qui se mesure a 'aune de sept criteres
(le lignage, I'exactitude de la position spatiale, et tenefle, la précision des attributs thé-
matiques, la complétude, la cohérence logique et sémafidiapres Servigne et al. (2006).
Tous ces critéres sont quantifiables, a I'exception du Gigrngui doit permettre de retracer les
procédures d'acquisition, les sources, et les méthodesogéas pour transformer les don-
nées brutes, et obtenir par dérivation la donnée décriteavets ce critére, deux objectifs
sont visés : assurer que les méthodes de production resplst@ormes en vigueur, et donc
s’assurer que les données sont comparables, mais égalassuner ['utilisateur sur la nature
des sources employées. La figure 1 représente la structli@émaent DQ _Lineage de la
norme, qui utilise de fagcon conjointe un élémért ProcessStep pour décrire une étape de
transformation, ef.I Source pour décrire les « ingrédients » de la transformation. bdat
LI_Lineage s'applique a tout ou partie du jeu de données : 'emprisespatporelle des
éléments concernés par cette transformation est décrigeléementE X _FExtent.

LI_Lineage I<<enum_pattern>>
statement : string [0..1] = Cl_RoleCode
CII_Re(s::)o:sllbcl:e:arty resourceProvider
role : C1_RoleCode custodian
= .LIJ?roc.essStep | processor |individualName : string [0..1] uses | owner
f;?:;;plzonsms:;?g 1 + |organisationName : string [0..1] user
o s positionName : string [0..1] distributor
processStep| dateTime : DateTime [0..1] contactinfo : CI_Contact [0..1] originator
« |processStep * citedResponsibleParty pointOfContact
source « | source principallnvestigator
LI_Source [Ty
- - - CI_Citation publisher
description : string [0..1] e S
scaleDenominator : MD_RepresentativeFraction [0..1] title : string
sourceReferenceSystem : ReferenceSystem [0..1] date : Date
alternateTitle : string [0..n]

edition : string [0..1]

sourceExtent editionDate : Date [0..1]

identifier : MD_Identifier [0..n]

presentationForm : Cl_PresentationFormCode [0..n]
series : Cl_Series [0..1]

otherCitationDetails : string [0..1]

collectiveTitle :

ISBN

*

EX_Extent
description : string [0..1]
geographicElement : EX_GeographicExtent [*]
temporalElement : EX_TemporalExtent [*]
verticalElement : EX_VerticalExtent [*]

FiG. 1 — L’élément Lineage défini par la norme 1ISO 19115.
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Cette norme extensible, a fait I'objet d’une adaptationrdea données statistiques afin
de la rendre plus opérationnelle, Plumejeaud et al. (200§pgissait de simplifier la saisie
de métadonnées pour des données statistiques. Par extanmglérence spatiale correspond
a un code d'unité territoriale, et donc le mode de définities dlémentdl X _Fxtent devait
étre modifié. De méme, l'identification de chaque indicate@té enrichie avec son code et
son unité de mesure. Enfin, contrairement a un jeu de dongégsaphiques plus classique,
chaque valeur du jeu de données possede un lignage spégifiggapue les valeurs de certaines
unités territoriales du jeu de données sont issues de sospéeifiques. La spécialisation de
l'élément LI_Lineage de la norme simplifie la représentation du lignage. En elfesaisie
de chaque processus de transformation et de la source @ssstitrop fastidieuse pour les
utilisateurs, et donc il a été convenu de décrire soit pahamps textuel, soit par I'adjonction
d’'un document multi-média les processus de transformalitaiis, en réalité, a moins d’ex-
traire les informations depuis les documents, (ce qui ss@ple créer un corpus spécialisé, et
d’inventer un format pour structurer ces informationsj,&@ément dérivé dé./ Lineage ne
propose que 'URL de la source originelle des données, eenmgt pas de retranscrire les
transformations des données. Par ailleurs, dans cettesioie I'aspect multi-dimensionnel de
I'information statistique a été négligé, et il reste a crdes éléments de typdD_Catégorie
décrivant la nature et le domaine des catégories associéedicateurs.

3.2 SDMX, un modele pour I'échange de données statistiques

Les langages semi-structurés ont été avancés depuis gselgnées comme une solution
au probleme de non-interopérabilité entre Systémes dimdtion Statistiques (SIS), Meyer
et al. (2004). La raison étant que ces langages (basés suretVemploi de schémas XSD)
permettent d’embarquer une description du format des dmndans les données. Ainsi, la
flexibilité et la souplesse s’en trouveraient accrue. Q@&shison pour laquelle le Statistical
Data Model eXchange (SDMX) est aujourd’hui promu par I'OCDbiais également Eurostat,
ou d’autres organismes de production de données stagstifpes auteurs de SDMX se sont
concertés pour définir une liste de concéptisrmes, et code$identifiés et partagés dans un
registre, en vue de faciliter I'intégration statistiqueesLconcepts, référencés par un identi-
fiant unique, quelque soit la langue, peuvent étre valuépaoides codes, indépendants de
la langue, soit par du texte. Par exemple, le stadB$_STATUS) d’une valeur statistique
est décrit par une liste de codes, (B, E, F, I, M, P, S) qui signale si la valeur est nor-
male @A), manquanteR), estimée E), etc., et le registre définit exactement la signification
de ces codes. L'échange de données statistiques nécasifinition du format des données
dans un fichier externe, Pata Structure Definition (DSD) filequi structure I'information a
I'aide de ces codes et ces concepts harmonisés. La listeodespits et des codes qui leurs
sont associés peut également étre étendue dans le fichier Ex8[@xemple une catégorie
TRANCHE_AGE sera définie comme concept, avec la liste des différentashes d’ages
codifiées, décrites chacune par un champs texte. Le fichidodeées fait référence a cette
description au niveau par exemple la valeur observée,dersgnt présentées les données :

<Obs TIME_PERIOD="2009" OBS_VALUE="14 702" OBS_STATUS="A"
TRANCHE_AGE="15-64" SEX="M"/>

Shitp ://sdmx.org/wp-content/uploads/2009/01/01_sdwog_annex_1_cdc_2009.pdf
Shttp ://sdmx.org/wp-content/uploads/2009/01/04_sdtog_annex_4_mcv_2009.pdf
http ://sdmx.org/wp-content/uploads/2009/01/02_sdtog_annex_2_cl_2009.pdf
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La prise en charge dans ce standard de I'aspect multi-diovams de I'information sta-
tistique est donc meilleure que dans le format ISO 19115 .efucconcerne la définition des
transformations, le conceptOC_METHOD s'utilise pour décrire les méthodes de mesure,
la définition et les transformations opérées sur les doneéksconcepCOMPARABILITY
pour fournir un commentaire sur I'équivalence de cette éenavec une autre. Néanmoins,
ces champs sont valués par du texte, et présentent donc la difficulté d’analyse de leur
contenu que celle décrite pour la norme ISO 19115. Ce formaésout pas non plus le pro-
bleme d’hétérogénéité des catégories, comme le rappexigdiience a grande échelle menée
par Oakley et al. (2005), membres du Bureau Australien datss8ques, producteur officiel
en Australie, dans le cadre d’un projet visant a exportevamét SDMX les statistiques éco-
nomigues nationales. lIs rapportent en particulier le @asahcepts de SDMX qui ne trouvent
pas leur pendant dans leur base de données statistiquesgodhBS utilise une classification
nationale spécifique, qui, par exemple, codifie les actwdepéche, agriculture et d’exploita-
tion forestiére avec la lettr®, alors que SDMX classe séparément les activités de péche (av
le codeAYB) et les activités d’agriculture, chasse et exploitatiaegtiére, codéeaYA.

4 Pour aller plus loin que les métadonnées

Les problemes qui viennent d’'étre exposés méritent a gliotérvention d’experts pour
leur résolution. En effet, comment réussir a aligner deégmates ou bien réaliser un graphe
des transformations des données sans une acquisition headeeces connaissances? Les
deux problémes peuvent étre traités séparément : dansrgepreas, il s'agit de tirer un
meilleur parti des textes contenus dans les métadonnédanste second d’étendre les mé-
tadonnées avec des formalismes peut-étre plus adaptéstaascription fine d’un lignage.
Nous examinons ici un certain nombre de travaux qui offrestuistes intéressantes.

4.1 Alignement sémantique des indicateurs

Les travaux de Wadsworth et al. (2006) et de Comber et al 52Z0m10) étudient plusieurs
approches pour 'alignement des différentes catégoriesadje de sol, en vue de comparer
des cartes d’occupation du sol produites par différentariggnes, a dix ans d’intervalles. Ces
catégories, qui sont qualitatives et non-ordonnées pi&sele méme niveau d’hétérogénéité
que les catégories socio-professionnelles. Parmi lesrdiftes approches étudiées pour leur
alignement, il ressort qu'une analyse détaillée de la detsmn de la catégorie (lorsqu’elle
comporte plus de 100 mots) par une technique de fouille dad@smtextuelle permet d’'éta-
blir une matrice de recouvrement entre catégorie, que lEsimidémontrent supérieure aux
autres techniques qui nécessitent l'intervention d’etgpdra technique consiste a établir la
liste des mots employées dans la description de chaqueocetdouis a calculer leur poids sé-
mantique dans chaque catégorie a I'aide d’'une mesure dedinéeg inverse dans le document
(Inverse Document FrequenchDF, telle que discutée par Robertson (2004)). Le niveau de
recouvrement entre chaque catégorie est ensuite calaul&isage de la théorie de I'analyse
sémantique latente probabiliste introduite par Hofmar@99), qui stipule que la similarité
sémantique entre deux concepts (ici les catégories) prutr@surée par la quantité d'infor-
mation qu’ils partagent (les mots). Cette approche perigaieéent d’identifier les concepts
qui structurent une classification données, et les termiesygrapportent.
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Cette approche pourrait étre appliquée a I'ensemble desdménées collectées sur les in-
dicateurs statistiques, pour I'analyse de similaritéesimdicateurs, mais également pour I'ali-
gnement des catégories associées aux valeurs des indsa@t¢aicondition que les textes des-
criptifs produits soient suffisammentlongs. Il est ainggble d’établir une méta-classification
des classifications d’indicateurs ou de catégories, qui §ee structurée sous la forme d’'une
ontologie de concepts, li€ées par des relations de subsomis-a »(ou héritage), ou bien
des relations méréologiques (ou compositiony, part_of », mais également une relation sé-
mantique de domaine indiquant dans quelle mesure une cetégoouvre I'autre, telle que
«intersects », valuée par I'indice de recouvrement. Par exemple, lesaquts de chémeur, po-
pulation active et population peuvent étre identifiés \aadllyse des définitions des indicateurs
statistiques, qui sont des instances de cette ontologa@plrait que le nombre de chémeurs
défini et mesuré par I''NSEE ou 'EUROSTAT se rapporte a unceqh de « chdmeur » iden-
tique, et qu’un chémeur est un membre de la population gajivieelle-méme fait partie de la
population totale :

— chbémeur_INSEs-a chdmeur
chémeur_Eurostas-a chdmeur
chémeuris_part_of population-active
population-actives_part_of population

L'analyse des métadonnées peut donc servir a établir pujggreune ontologie. Pattuelli
et al. (2003) montrent que 'existence d’une ontologiastigue facilite la compréhension des
termes statistiques, et la création d’'un glossaire intér&&ependant, identifier que les cho-
meurs suivant 'INSEE ou EUROSTAT se rattachent a un mémeegutrichdmeur" ne résoud
pas le probleme d’équivalence des valeurs que nous avonepbiontologie sert essentielle-
ment a résoudre et a raisonner sur les problémes d’équoesd@mtre catégories. Il s’agit aussi
de pouvoir ensuite raisonner sur les valeurs au niveau daerkesformations (modalités de
calcul, réajustement, estimation).

4.2 La description des transformations

Pour raisonner au niveau des transformations, il faut ser digt formalismes de représen-
tation. La description des transformations en vue de regodes données originelles a partir
de données transformées est une ambition affichée par WéetliStonebraker (1997), qui
proposent un formalisme sous forme de graphe (direct eligagg du flot de données dans
une base de données, chaque nceud modélisant une fonctiamsfetmation, et chaque arc
correspondant a une donnée particuliere. Le graphe est pafitutilisateur via une interface
graphique. L'utilisateur spécifie chaque fonctipde transformation par son nom et son type,
ainsi que les paramétres d’entrée (des attributs de typlasleur type et leur nom, et I'indica-
teur produit par leur type. Brilhante et al. (2006) struehirles indicateurs dans une ontologie
et associent les indicateurs a leurs formules de calcul da@$base de connaissance. Cepen-
dant les modalités de construction et d’acquisition de p&saieurs ne sont pas mentionnées,
et les formules ne sont pas rédigées suivant un formalisnieématique standardisé.

L'usage d'un graphe de flots de données semble adapté a lépratique du lignage, mais
si la description des transformations nécessite la caritoib d’un utilisateur, il faut absolu-
ment proposer des outils pour faciliter cette saisie. &lifstce graphique pourrait par exemple
étre enrichie avec un dictionnaire des fonctions de transiton usuelles dans le domaine sta-
tistique, et un dictionnaire des données utilisables coranteée de la transformation. Ainsi,
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I'utilisateur éviterait la saisie du type, et du nom de licateur par un simple drag and
drop» depuis une liste d’'indicateurs recensés dans I'ontoldgimtologie des indicateurs
précédemment évoquée est réutilisable pour retrouvedeam@nt I'instance d’'un indicateur
utilisé dans la formule comme ingrédient, et ceci a déja étdigné dans le travail de Bril-
hante et al. (2006). Il s’agit aussi d’établir le dictiomeailes transformations, le plus souvent
des opérandes mathématiques, qui peuvent étre simplesetanivision, ou plus complexes
comme une formule de normalisation. La saisie des formwdes @tre envisagée a I'aide de
langages comme MathML_ (pour Mathématiques Markup Language), ou bien Openfath
Par exemple, la formule de I'indicateur synthétique delidgsement pourrait s’écrire (en uti-
lisant Amayd® comme éditeur WYSIWYG de MathML) comme dans la figure 2 :

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<!DOCTYPE math PUBLIC "-//W3C//DTD MathML 2.0//EN" "http://www.w3.0org/TR/MathML2/dtd/mathmI|2.dtd">
<math xmlIns="http://www.w3.0rg/1998/Math/MathML">
<mi>IndicateurSynthétiqueVieillisement</mi>
<mo>=</mo>
<mfrac bevelled="true">
<mi>ageMoyenPopulation</mi>
<mi>espéranceVieBonneSanté</mi>
</mfrac>
</math>

FiG. 2 — Formule d’un indicateur composite, exprimée en MathML.

Ces formules peuvent étre rattachées aux indicateurs'datsibgie, ou a leurs instances.
Par exemple, les formules d’ajustement des variation®saisres pourraient étre accolées
aux instances de l'indicateah6meur : chdmeur_INSEEtchémeur Eurostat

5 Conclusion et perspectives

Cet article expose en détail les problemes que pose la @ahdiéquivalences entre va-
leurs d'indicateurs socio-économiques lorsque ces Stptes sont produites par différentes
sources, en différents lieux et dates. Les métadonnéeaygignt été recommandées comme
une solution a l'intégration statistique, permettent @ffement de donner du sens aux don-
nées, mais cette soluti@aaminimane résout pas les conflits de catégorie, ni les changements
de sémantique liées aux transformations de certaines denka effet, les métadonnées res-
tent essentiellement une description textuelle qui niasggpas un traitement automatisé de
I'information. Il apparait néanmoins que I'emploi de teitfues de fouille de texte appliquées
sur les métadonnées peut faciliter le calcul d’alignemestdassifications, mais également
aider a construire une ontologie statistique, en mettantlation dans un graphe les concepts
représentés par les indicateurs. Cette ontologie seila@tbte également pour établir une base
de connaissance des transformations.

Pour exploiter cette base de connaissances, et par exealpldet I'équivalence entre
deux valeurs, il faudrait I'associer a un raisonneur capdlel résoudre automatiquement les
liens entre valeurs d’indicateurs par I'interprétatios élmules de transformation. Dans cette
perspective, nous allons travailler sur la définition d'amfialisme plus avancé des transforma-

8http ://www.w3.0rg/TR/MathML3/
%http ://www.openmath.org/documents/bibliography.html
LOnttp ://www.w3.0org/Amaya/Overview.html
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tions, tel qu'un Langage de Modélisation Algébrique (LM&)a la construction de I'ontologie
des indicateurs statistiques associée.
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Summary

This research aims at developing new methods for similariglysis of statistical values,
coming from various sources, at different geographicdescand validity periods. The values
associated to statistical indicators, such as “social admational group workforce”, mea-
sured on given locations and for given dates, have not an genemus semantic. The indicator
metadata (using a ISO 19115 profile, or inside the SDMX fo)medvide a part of the value’
meaning through textual elements (keywords, themes, atstrHowever, a value is often a
combination of various categories (sex, age, group) thamga over time and space; besides,
it can be the result of an estimation process. In those donditvalues are not equivalent:
this is the semantic variability of statistical indicatoVge explain why the metadata, although
necessary, are not sufficient, and we dress the list of theusexisting solutions for this
problem.



