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RESUME

Trois méthodes de classification automatique basées sur 1’algorithme des Nuées Dyna-
miques sont présentées et comparées. Elles génerent une partition d’un ensemble de données de
type intervalle et utilisent des prototypes, des distances et des critéres d’homogénéité différents.
Une évaluation de ces trois approches sera faite a partir de deux jeux de données.

Mots-clés : Partitionnement, Objets Symboliques, Variables Intervalles, Distances entre
Intervalles.

ABSTRACT

In this paper we present three partitioning methods based on a dynamical algorithm
(like Nuées Dynamiques). These algorithms perform a partition of a set of interval data using
different dissimilaries criterions as well as different kind of clusters representation (prototypes).
The three approaches, here proposed, are compared on the basis of two data sets..

Keywords : Fartitioning, Symbolic Objects, Interval variables, Dissimilarities.

1. Introduction

Dans ce papier nous proposons trois approches classificatoires d’un tableau de
données symboliques [DID 88], [BOC 00] ou les valeurs sont des intervalles. Dans
le tableau 1 chaque colonne est une variable de type intervalle et chaque ligne est
une description sous forme d’intervalles des relevés de température d’une station
météorologique.
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TABLEAU 1
Moyennes mensuelles des températures minimales et maximales journaliéres relevées
dans les 60 stations météorologiques chinoises

Stations températures mensuelles [min : maz] année 1988

Janvier Février Mars Avril |[...|] Octobre |Novembre| Décembre

AnQing | [1,8:7,1] | [2,1:7,2] | [5,2:11,2] [[13,5:21,9]|...|[15,5:22,3]| [7,8:17,9] | [4,3:11,8]

BaoDing | [-7,1:1,7] | [-5,3:4,8] | [0,2:10,8] | [9,1:22,2] |...| [9,5:20,5] | [0,8:14] | [-3,9:5,2]

BeiJing | [-7,2:2,1] | [-5,9:3,8] | [-0,6:9,6] | [8,7:21,1 |..| [8,7:20,4] | [1,5:12,7] | [-4,4:4,7]

BoKeTu |[-23,4:-15,5]| [-24:-14] [[-17,6:-4,7)| [-4,5:9,5] |...| [-4:8,9] |[-13,5:-4,2]{[-21,1:-13,1]

ChangChun| [-16,9:-6,7] |[-17,6:-6,8]( [-9,3:2,7] | [1,1:12,7] |...| [2,6:14,2] | [-7,9:2,2] | [-15,9:-7,2]

ChangSha | [2,7:7,4] | [3,1:7,7] | [6,5:12,6] |[12,9:22,9]|...|[15,3:22,8]| [7,6:19,6] | [4,1:13,3]

ZhiJiang | [2,7:8,4] | [2,7:8,7] | [6,2:13] |[12,1:23,5]|...|[14,4:22,7]| [8,2:20] | [5,1:13,3]

Nos trois approches utilisent un algorithme de type Nuées Dynamiques
([DID 71], [DIS 76], [DID 80] et [CEL 89]) avec des distances et des prototypes
(noyaux, centroides) différents, le prototype d’une classe étant une modélisation de
cette classe.

Dans la premiere approche, les prototypes sont des éléments de 1’espace de
représentation des objets a classer, c’est-a-dire un vecteur dont les coordonnées sont
des intervalles. La distance entre un noyau et un individu ou plus généralement entre
deux vecteurs d’intervalles est basée sur la distance de Hausdorff [CHA 97].

Dans la seconde et la troisiéme approche, les prototypes ne sont plus des
vecteurs d’intervalles mais des vecteurs de distributions calculés a partir de systémes
de pondérations associés aux intervalles. Dans ce cas on parlera de prototypes
généralisés. Dans la seconde approche, la distance utilisée est une distance classique
entre distribution de type distance L. Dans la troisiéme approche, le prototype
généralisé et les individus ne sont pas représentables dans le méme espace de
description. La mesure de comparaison utilisée n’est donc pas une dissimilarité
mais une fonction de comparaison («matching»). Cette fonction est constituée de
deux composantes car elle integre non seulement 1’écart entre deux intervalles mais
également le systeme de pondération de ces deux intervalles.

Une comparaison numérique entre les deux approches a été réalisée sur
deux jeux de données : les températures mensuelles de 60 stations chinoises
(Long-Term Instrumental Climatic Data Base of the People’s Republic of China
http : //dss.ucar.edu/datasets/ds578.5/data/) et les «formes d’ondes» [BRE 84].
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2. Notations et définitions

Une variable intervalle Y est une correspondance [AUB94] de I’ensemble E
des objets dans R qui vérifie la propriété suivante sur son graphe : pour tout individu
s € E le sous-ensemble [a,b] = Y(s) est un intervalle fermé de SR. On notera J
I’ensemble des intervalles fermés de fR.

Soit E'unensemble d’individus décrits par p variablesintervalle Y1, ..., Y}, ..., Yy,
Chaque individu peut &tre modélisé par un objet symbolique [BOC 00] dont la des-
cription est le vecteur x, d’intervalles de JP qui est ’espace de représentation des
individus de E.

Finalement, notre tableau de données (xI),xp est constitué de n lignes
représentant les n individus a classer et de p colonnes représentant les p variables,
chaque case de ce tableau contenant un intervalle xJ = [a, J] fermé de R.

8178
Un prototype G, associé a chacune des classes C;, est un élément de I’espace
de représentation A des classes qui peut étre I’espace de représentation de E.

Une mesure de proximité D est une fonction positive ou nulle définie sur chaque
couple d’éléments de JP (espace de représentation de E) et de A dont la valeur est
d’autant plus petite que ces deux éléments sont « proches ».

3. Schéma de P’algorithme de classification

Le schéma de 1’algorithme de partitionnement est de type Nuées Dynamiques
([DID 71], [CEL 89]). Cet algorithme recherche une partition P* de E en k classes
non vides et un vecteur L+ de k prototypes (G, ..., Gy, ..., Gi) qui représente, au
mieux par rapport a un critere A, les k classes (C1, ..., Cj, ..., C) de la partition P* :

A(P*,L*) = Min{A(P,L) |P € P, L € A*}

avec Py ’ensemble des partitions de E en k classes non vides et A [’espace de
représentation des prototypes.

Ce critere A exprime I’adéquation entre la partition P et le vecteur L des k
prototypes. Il est défini comme la somme sur toutes les classes C; et sur tous les objets
s de C; des mesures de proximités D(xs, G;) entre chaque vecteur d’intervalles x,
et le prototype G; de la classe C; :

k
A(P,L)=) ") D(x,Gi) Ci€P,G;€A

i=1 seC;

L’ algorithme procede alternativement par une étape de représentation suivie
d’une étape d’allocation. Dans le cas ol le prototype d’une classe est son centre de
gravité on retrouve 1’algorithme des k-means ou des centres mobiles.
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Schéma de Palgorithme :

a) initialisation : On peut partir d’une partition P = (C4, ..., C;, ..., Cx) choisie au
hasard ou bien d’un ensemble de k prototypes (G, ..., Gi, ..., Gi) tirés au hasard.
Dans ce cas une étape d’affectation est réalisée de la maniere suivante :

C;—Qpouri=1,.,k
Pour s =1 a n faire :

rechercher la classe C) d’affectation de s, avec [ = arg nlaink D(x;,G;)
i=l,...,

C— C U{s}

b) étape de représentation :
Pour i = 1 a k, on recherche le prototype G; de L minimisant le critére

Z D(Xs, G/L)

seC,

¢) étape d’allocation

test « 0
Pour s = 1 a n faire
m est la classe d’affectation du vecteur d’intervalles x

rechercher sa nouvelle classe C) d’affectation, avec | = arg min . D(xs,G;)

i=1,...,
sil#m
test «— 1

C,— Ciu{s}etCp « Cp, — {s}

d) si test = 0 alors stop, autrement aller en b)

Comme le critére A est additif en fonction des k& classes et des n objets de F,
la recherche de la classe d’affection [ de I’objet s dépend uniquement de la fonction
de comparaison D entre le vecteur d’intervalles x; et la description de prototype de
cette classe C;. Ainsi la décroissance du critére A est obtenue sous les conditions
suivantes :

o unicité du choix de la classe d’affectation pour chaque individu de E;

e unicité du prototype G minimisant le critére Z D(xs, G) pour toute classe

seC
CdeE.

L’unicité de la classe d’affectation se résout facilement en prenant, en cas
d’égalité des distances, la classe de plus petit indice.

Par contre I’existence et 1’unicité du prototype est plus difficile a obtenir car elle
est liée a la fonction de comparaison D. Cependant si I’espace A de représentation
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des classes est identique a I’espace JP de représentation des objets de F alors cette
résolution dépend uniquement de la distance entre vecteurs d’intervalles.

4. Définition des prototypes

La définition du meilleur prototype d’une classe est liée au choix de la fonction
de comparaison D. Aussi un prototype de type différent sera associé a chacune des
trois fonctions de comparaison.

¢ Dans la premiére méthode la fonction de comparaison D est une distance d;
entre deux vecteurs d’intervalles x; et x2 qui est basée sur la distance de Hausdorff :

p
dl(xlaXQ) = Z dH(le?x%)
i=1

ol dy est la distance de Hausdorff entre les deux intervalles x{ = [a{,b{] et
x] = [, bg].

Le prototype G li€ a cette fonction de comparaison sera décrit également par
un vecteur d’intervalles.

e Dans la seconde méthode, on associe a chaque intervalle xJ = [aJ, 5] du
tableau de données une distribution discréte, notée g(x? ), toutes ces distributions ayant
le méme ensemble de définition. Ainsi, a chaque vecteur d’intervalles x4, on associe
un vecteur g, ol les composantes qJ sont les vecteurs de poids des distributions g(x7)
associées aux intervalles xJ. La fonction de comparaison D est donc une distance d

entre deux vecteurs q; et gz, basée sur la distance Lo de Minkowski :

P
da2(q1, q2) = Z dwm(ai, ad)
=1

Le fait d’associer a chaque intervalle une distribution discréte revient a réaliser
un codage du tableau de données par discrétisation des variables intervalles. Nous
proposons de déterminer pour chaque variable un ensemble d’intervalles élémentaires
disjoints calculés a partir des bornes supérieures et inférieures des intervalles observés
sur cette variable. Apres, pour chaque intervalle on associe une distribution dont les
valeurs sont proportionnelles aux longueurs des intervalles élémentaires contenus
dans cet intervalle.

Par exemple (figure 1), les objets s1, 2,53 et s4 d’un ensemble E sont
représentés par 4 intervalles. A partir de ces intervalles on construit la base
{I,I5,I3,I3, 14,15} qui est composée par 5 intervalles élémentaires. Le support
de 'intervalle s; est’ensemble {1, I} avec une distribution {(I1, ), (I2,1 — a)}.

Ainsi, le prototype G associé a cette fonction de comparaison ne sera plus un
vecteur d’intervalles mais un vecteur dont les composantes sont des distributions.
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o 1-o

S1

S2

S3

S4

1, 1, 1, I, 1
FIGURE 1
Exemple d’une base d’intervalles élémentaires

o Dans la troisi¢me méthode, on décrit la relation entre la variable j et 1I’objet s,
non pas par un intervalle xJ comme dans la prermere approche ou bien par le vecteur
de poids g/ comme dans la seconde, mais par la paire : pJ = (xJ,q?). La fonction
de comparaison d3 entre deux vecteurs p; et p2 est la suivante :

p p
ds(p1,p2) = D _ doc(P?, P}) = > (dic(x],x3) + duc(ai, o))

ot la dissimilarité dg est constituée de deux composantes : la dissimilarité d;. qui est

indépendante du contexte et la dissimilarité dg. qui est dépendante du contexte. On

dit qu’une dissimilarité est dépendante du contexte si le calcul de cette dissimilarité
pour un couple d’éléments dépend des autres éléments de cet ensemble.

4.1. La distance de Hausdorff

4.1.1. Définition

La distance de Hausdorff [AUB94] dy entre deux ensembles A; et A, fermés
non vide de fR est définie par :

dg (A, As) = {sup inf d(z,y), sup 1nf d(z, y)}

zc A, YEA2 yEA, TEA

ol d est la distance euclidienne.
On déduit facilement de cette définition que la distance de Hausdorff entre deux
intervalles x| = [a{, b’l] etx) = [a’z, b%] est égale a:

(], x3) = max(fo] — aj, | — b))
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Finalement, la comparaison entre deux vecteurs d’intervalles x; et xo est
réalisée en effectuant une somme des distances de Hausdorff sur toutes les variables.
D’ou:

P p
di(w1,32) = " dn (ol xd) = D" max(fof — a4 - 43))
j=1 j=1
Lorsque tous les intervalles sont réduits i des points c’est-a-dire x; et xo € R?,

cette distance correspond 2 la distance L;.

4.1.2. Les prototypes
On cherche pour une classe C d’éléments de E un vecteur d’intervalles G € 3P

qui minimise :

(@)= di(x,G) =YY du(x}, &)

seC seC j=1

Ce critere f étant additif alors il suffit d’estimer pour chaque variable j,
I’intervalle G7 = [aJ 3 ] , prototype de la classe C, qui minimise :

f(G) = du(xd, &) = Y max(|o? —all, |67 — b))

seC seC

Pour résoudre ce probléme d’optimisation on pose :

a4 o
ml = s —2}- * le milieu de lintervalle [a], b]]
bl —al

l=-2 5 % la moitié de sa longueur.
~ Etonpose 17 et M respectivement le milieu et 1a demi-longueur de I'intervalle
I = [ad, Bi].
En utilisant la propriété suivante définie pour et y dans R :

max(|z —yl, |z +y]) = x| + [y]
la fonction f 2 minimiser s’écrit :
F(@) = 37 max(|(uw = ¥) = (m] = )], |7 + V) = (m] + 1)
seC
soit

FG&H =2 |W —mi+> |V -1

seC seC
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On retrouve donc deux problémes d’optimisation bien connus : rechercher les
valeurs fi7 et \; i étant une solution de mig Z | — m]| et X7 étant une solution
3

seC
deminE l/\—lg|.
AER
seC

Les solutions 27 et A/ sont donc respectivement les médianes
de I’ensemble {mJ, s € C} des milieux des intervalles , [aJ,b]] ,s € C

de I’ensemble {17, s € C} de leurs demi-longueurs.

Donc la solution G4 = [dj, B ] est I’intervalle [ﬂj — N, pd + N ]

4.2. La distance L4 de Minkowski

4.2.1. Définition d’une distribution discréte sur un intervalle 3

On considére {z{ R xﬁl} un ensemble de n intervalles de J. A partir

de cet ensemble d’intervalles on construit un ensemble I7 = {I { R £ ,{, R £ 1{'1] }
de H; intervalles disjoints, dits élémentaires, vérifiant les propriétés suivantes :

H, n
i)UI]=Ux£;

h=1 s=1
W) NI, =osih#h;
iii)Vh 3s € Etelque I NxJ # & ;
iv)Vse E 387 c {1,...,H;} tel que U =4

hes?

IIs constituent une base de I’ensemble des intervalles { le S A } car

chaque intervalle xJ est I’union d’un ensemble d’intervalles élémentaires disjoints. En
pratique les bornes des intervalles élémentaires J; de 1’ensemble I7 sont construites

A partir des bornes ordonnées des n intervalles {x{, coyxd ,xi;}. A chaque
intervalle xJ on associe un vecteur g = (qg,l, ... ,qﬁ B qJ$ Hj) des poids défini
par :
J
— JI—hL sil! CxJ
s,h bg _ a_g h = s

sinon
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ou | I ,’L l estlalongueur de ’intervalle I ,JL Une distribution modale q(x?) sur I’intervalle

xJ est une distribution sur ’ensemble 7 des intervalles élémentaires inclus dans xJ,
définie par :

q(xJ)—{(I,’l, |h€SJ}, avec:ZqZ’hzl
h

o I’ensemble S7 = {h|qﬁ’ B> 0} est appelé support de g(z7) et vérifie la propriété
iv) de la base d’intervalles élémentaires.

4.2.2. Définition

La distance Lo de Minkowski entre deux vecteurs de poids q; et qo associés a
deux distributions définies sur I’ensemble I; des intervalles élémentaires, est :
H;

dy(qi,q2) = Z(‘I{h - qg,h)2

h=1

Finalement, la comparaison entre deux vecteurs g et q{; est réalisée en
effectuant une somme des distances L, de Minkowski sur I’ensemble des variables :

p p H,
da(al, ad) = du(al, @) =D (¢, - & ,)?

j=1 j=1h=1

4.2.3. Les prototypes

Pour une classe C d’éléments de E on cherche, non plus un vecteur d’intervalles
comme pour les prototypes définis avec la distance d; basée sur la distance de
Hausdorff, mais un vecteur G = (g!,...,g7,...,gP) dont chaque composante g’
est le vecteur des poids d’une distribution définie sur I’ensemble I7 des intervalles
élémentaires sur la variable j. On recherche donc G qui minimise :

F(G) =) do(as,G) =D > du(al, &)

seC seC j=1
ou les composantes qZ du vecteur qs, sont les vecteurs des poids des distributions
calculées sur les intervalles élémentaires associés aux vecteurs x? (cf. 4.2.1.).

Comme le critere f est additif, il suffit de définir, sur chaque varlable 7, le
vecteur de poids g7 = (g,...,4l,...,4) ;) qui minimise :

H;
=Y du(adg’) =) > (al,—gl)

seC s€C h=1
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sous la contrainte :
H;
>od=1
h=1

Ce critére f étant également additif, la solution sans la contrainte est évidente
et on obtient :

et comme cette solution g7 = (g{, .. ,g}{;, ... ,gJH]) vérifie la contrainte alors elle
est 1a solution pour f(g?).
Remarque. — Aulieu de prendre la distance L, pour réaliser les comparaisons entre les

distributions discrétes nous pouvons choisir la distance du x? entre ces distributions.
Dans ce cas la distance dy est une somme de p distances du x? qui correspond 2

95 h

la distance L, sur les vecteurs de poids ——==— qui sont une pondération des
P
seE

distributions et le prototype G de chaque classe C est défini par g = — .

c, /> .,

s€F

4.3. Fonction de comparaison ayant «deux composantes »
4.3.1. Définition

Dans cette approche, on utilise la fonction dy. 4 deux composantes pour
comparer deux paires p7 = (x],q]) et p} = (x},q}) constituées d’un intervalle
et d’un vecteur de poids :

d26(p{’p£) = dic(x{,x%) + ddc(qiaqé)

ol d;. et dg. sont deux dissimilarités 1’'une associée aux deux intervalles, 1’autre
associée aux deux vecteurs de pondération [DCS 98].

La dissimilarité d;., dite indépendante du contexte, entre deux vecteurs d’in-
tervalles x = [a{, b{] etx} = [a%, b%] est définie par :

n=nedexd)

dio(oxd, ) = o & )]
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avec xj @ xj, = [min(a?, al), max (b}, b})] et X} = ]—oo,a{ [ U]b{, —I—oo[qui est

le complémentaire ensembliste de I’intervalle x{ dans fR. Dans ce cas, d;. s’ écrit :

Imin(b{, b;) - max(a{, a%)[

s J
P S1XT MNxXy, =9
diC(x‘{)x‘;): 1 2

|masx(, ) — min(a, a})|

0 six] Nx) #@

La dissimilarité dg., dite dépendante du contexte, entre les deux vecteurs de
poids qj et g} est définie par :

o 1 . .
dac(ai, a3) = 2 Z (I{,h + E Q%,h

hesy, h¢S] heSy, hgSs]

ol 87 et SJ sont les deux supports définis par : SJ = {h|qﬁ,h > O} pour s = 1,2.

Finalement, 1a comparaison entre deux vecteurs p; et p2 dont les p composantes
sont respectivement les paires pj = (xJ,q]) et p} = (x},q}) pour j = 1...p, est
réalisée en effectuant une somme des fonctions ds. & deux composantes sur toutes
les variables :

p p . . .
ds(p1,p2) = D dac(p}, P) = D (dice(x],%5) + dac(a], ab))

j=1 j=1

4.3.2. Les prototypes

Dans cette troisi¢me approche, le prototype G est un vecteur ou chaque
composante G7 est un couple (I'V, g7) avec

— ¢’ est le vecteur de poids, égal a la moyenne des vecteurs de poids q’
des distributions associées aux vecteurs X, s € C. On retrouve le vecteur g’ des
prototypes associés a la distance Lo de Minkowsky soit gh =10 CI Z q’ ,», bour

seC
h=1,...,Hj.

— T est définie de deux manieres différentes :

e (H1) IV est lintervalle défini comme la généralisation minimale de tous
les intervalles xJ = [a],b]] appartenant 2 la classe C. Dans ce cas I'/ est égal 2
[min(a]), max(b])].
seC seC
o (H2) I est le support de la distribution g7 associée a la classe C.
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Classede 5 I .
intervalles I 1
Support I :
(H1)
(H2)

FIGURE 2
Exemple de supports pour une classe de 5 intervalles

PROPRIETE.
g’ est aussi le vecteur de poids qui vérifie la relation suivante :

2 Z dae(a?, g’ Z Z dac(ad, al))

seC s€C s’'eC

Cette propriété se démontre en remarquant que :

D> daladdl)=) "> D> o,

seC s’'eC seC s’'eC heS?, heSzl

et, comme le support associé A g’ contient tous les support des objets s appartenant
ala classe C alors on obtient :

IENCHEEES D IP I 30 3B oF

seC sEC h¢Ss? s€C pggr s'€C

Z > X W

sECs €C pgs?, hesJ

Cette propriété permet, de la mani¢re qu’avec les deux précédentes distances,
d’interpréter le vecteur de poids g7 comme le point «central» de la classe C.

Remarque. — Sachant que I'V n’est pas obligatoirement un intervalle on utilise entre
un intervalle et IV la distance indépendante du contexte suivante :

An((z)n e )

seC seC

(=& ] 2)

seC

dic(.’L"i, FJ) =
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avec: ] ® |J 27 = [min(a?, minaf), max(b?, max b?)] et 7] le complémentaire
seC seC seC
ensembliste de I'intervalle xJ dans fR.

4.3.3. L’algorithme d’échange

Les prototypes ne sont pas définis, comme dans les deux approches précédentes,

par 1’optimisation du critére f(C) = Z ds(ps, G) mesurant I’adéquation entre le

seC
prototype G et I’ensemble des vecteurs ps décrivant les objets de la classe C.

Dans ce cas nous proposons un algorithme d’échange qui réalise le changement
de classe d’un objet s si les nouveaux prototypes, définis sur les deux classes modifiées
par cet échange, font décroitre le critére. Cet algorithme suit le schéma suivant :

a) initialisation : une partition P = {C},...,C;,...,Cy} est choisie au hasard
b) test — 0
Pour chaque objet s de E I’étape d’échange (b.1 et b.2) suivante est réalisée :

b.1) C,, estla classe d’affectation du vecteur d’intervalles x. Alors pour chaque
C; de la partition P on réalise un échange de s entre les deux classes Cy, et C;.
A I’échange de s entre la classe Cy, et la classe C; on obtient :

e une nouvelle partition P() = (Cfi), cee, Cl(i), e, C,(:)) avec
Cc =C;u{s},CY = Cp — {s} et C) = Cy pour | # i,m
e un nouveau vecteur L des k prototypes des classes de P(*;
k
o lecrittre A(P@,LO) =3 37 dy(pa, GI).
(=1 uGCé’)
b.2) On recherche la nouvelle classe C; de I’objet s telle que
I =arg min A(P® L®)
=1,k

Sil # m alors on change I’objet s de classe, C; est maintenant sa nouvelle classe
d’affectation. D’ou test «— 1et C) « C; U {s} et Cp, «— Cp, — {s}.

¢) si test = 0 alors stop, autrement aller en b).

5. Applications

Une comparaison de trois méthodes proposées dans cet article a été effectuée
a partir de deux applications.

La premiére application concerne un tableau de «moyennes» mensuelles de
températures journaliéres observées dans 60 stations météorologiques chinoises
(http://dss.ucar.edu/datasets/ds578.5/data). Une représentation naturelle de la tempé-
rature «mensuelle» d’une station est I’ intervalle constitué par la moyenne des minima
journaliers et la moyenne des maxima journaliers observés dans cette station durant
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ce mois. En utilisant les mesures de I’année 1988 nous avons constitué un ensemble
de 60 exemples décrits par 12 variables de type intervalle associées aux 12 mois de
I’année 1988.

La deuxiéme application est issue du probleme de reconnaissance des formes
décrit dans le livre de Breiman ez al. [BRE 84]. Chaque réalisation de I’échantillon est
issue d’un modele de génération utilisant deux formes parmi les trois formes h1, h; et
hs obtenues par h (’L) = max{ﬁ — |Z - 7| , 0}, h,g(l) =Mh ('L +4), hg(l) =h (’L + 8)
et un bruit gaussien.

Notre échantillon est constitué de 15000 réalisations des 50 sous-groupes des
3 classes a priori du probleme. Chaque sous-groupe C; (i = 1,...,50,k = 1,2, 3)
comprend 100 exemples générés par le modéle suivant :
zd, = ul he(j) +(1 —ul)ho(j) + €4,,5=1,...,21,m =1,...,100 avec :

e cJ. est une réalisation de la variable aléatoire normale £/ de moyenne nulle
et de variance unitaire;

e u®_ estune réalisation de la loi uniforme u® dans I’intervalle [(i —1) /50, i/50];

e g et b sont des parametres dépendant de I’index k de la classe a priori (pour
k=1lalorsa=1,b=2;k=2alorsa=2,b=3;k=3alorsa=1,b=3).

Le tableau de données intervalles, issu de notre échantillon, comprend 150
lignes qui sont les descriptions sous la forme d’intervalles des 50 sous-groupes des
3 classes a priori. Les vecteurs lignes de ce tableau sont constitués de 21 intervalles

[a’g,k’ b:k] Lohaj, = mrgglk T, etayy, = X T

Pour un nombre de classes fixé et pour chaque méthode proposée, 50 initialisa-
tions différentes sont réalisées et la meilleure solution est retenue. Ceci est effectué
pour un nombre de classe compris entre 2 et 7. On note AL1 la méthode basée sur
la distance de Hausdorff, AL2 celle basée sur la distance de Minkowski et AL3
celle basée sur la distance a deux composantes et utilisant I’hypothése H2 dans la
détermination du prototype.

Nous proposons de comparer ces trois méthodes  partir des tableaux suivants :

o Le premier tableau contient le taux de confusion entre les partitions obtenues
par les méthodes AL1 et AL3, pour un nombre de classes fixé. Afin d’alléger la
présentation des résultats nous avons choisi de comparer uniquement les méthodes
AL1 et AL3 qui sont les plus différentes en termes de prototype et de distance.
Le taux de confusion est calculé a partir du tableau de contingence entre les deux
partitions. Si les partitions obtenues sont assez semblables alors il est facile de réaliser
la correspondance entre les classes des deux partitions. Par ce fait le taux de confusion
correspond au pourcentage des individus qui n’appartiennent pas aux classes mises
en correspondances dans les deux partitions.

e Le second tableau contient un indicateur de qualité de la partition P qui est
égala (A(Pg,Lg) — A(Py, L))/ A(Pg, Lg) ou Pg est la partition grossiére et Lg
le prototype associé a E ;
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e Les derniers tableaux contiennent des statistiques sur la dispersion des
solutions obtenues en fonction des différentes réitérations des algorithmes pour la
premiére et la derniére méthodes.

5.1. Classification des stations météorologiques en Chine

Les résultats des trois méthodes ont été comparés, en utilisant le tableau des
données des températures mensuelles de 1’année 1988 de 60 stations chinoises, a
partir des indicateurs proposés dans le paragraphe précédent.

Dans le tableau 2 on observe que les deux partitions les plus proches sont les
partitions en 3 et 6 classes.

TABLEAU 2
Taux de confusion entre les partitions obtenues par les méthodes ALI et AL3

Nombre de classes AL1-AL3
2 833 %
3 1.67 %
4 1333 %
5 21.67 %
6 5.00 %
7 15.00 %

Dans le tableau 3 le gain de qualité le plus important est obtenu en passant de
2 a 3 classes pour les trois méthodes étudiées.

TABLEAU 3
Indice de qualité des meilleures partitions obtenues par les 3 méthodes

Nombre de classes ALl AL2 AL3
Distance de Distance Lo Distance a deux
Hausdorff composantes
2 39.29 23.48 28.45
3 50.40 39.32 43.45
4 57.45 49.50 52.12
5 64.33 57.29 56.13
6 67.85 61.24 62.75
7 70.82 65.33 64.92
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FIGURE 3

Représentation graphique des valeurs de ’indice de qualité des partitions

Le tableau 4 donne pour les partitions en 2 & 7 classes obtenues avec la
méthode AL1, les statistiques élémentaires (min, max...) des 50 valeurs du critére
A correspondant aux 50 initialisations différentes de 1’algorithme. La figure 4 est une
représentation graphique de ces résultats ol I’axe horizontal représente le nombre de
classes et I’axe vertical les valeurs du critere. La courbe représente 1I’évolution des
meilleures solutions du critere. Le losange indique la moyenne des valeurs du criteére
sur les 50 réinitialisations de I’algorithme. La boite est centrée sur la valeur moyenne
et a une longueur égale a deux écart-types. Elle permet donc de visualiser la variabilité
des solutions. Dans chaque boite un trait relie la courbe (la meilleure solution) a la
solution la plus éloignée de la solution optimale.

Cette figure permet de souligner, pour la méthode AL1, la faible variabilité des
solutions du probléme a deux classes. Pour les partitions ayant plus de deux classes la
variabilité est plus importante mais elle touche essentiellement les valeurs maximales
et elle ne s’accroit pas en fonction du nombre de classes.

TABLEAU 4
Statistiques sur les valeurs du critere pour I’algorithme ALI

Valeur du critére (50 essais)

Nombre Min Max Moyenne | Ecart-type
de classes
2 2677.70 | 2677.70 | 2677.70 0.00

2187.60 | 2524.75 | 2250.31 80.41
1876.80 | 2310.30 | 1965.30 128.89
1573.40 | 2057.20 | 1713.92 114.16
1417.80 | 1807.65 | 1565.00 124.06
1287.10 | 1659.05 | 1435.46 93.55

N N | W
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FIGURE 4
Représentation graphique des statistiques
sur les valeurs du critére pour I’algorithme AL

La figure 5 montre de la méme maniere, I’évolution et la variabilité des solutions
de I’algorithme AL3 en fonction du nombre de classes. On note que cette variabilité
est plus faible que pour I’algorithme AL1 (figure 4) et qu’elle est tres faible quand le
nombre de classe est égal 2 2, 5 et 7. On en conclut que les solutions obtenues avec la
méthode AL3 sont moins sensibles au choix de la partition initiale que celles obtenues
avec AL1. Cependant si le nombre de classes est égal a 4 ou 6 alors 1’algorithme AL3
donne quelques solutions tres éloignées de la meilleure solution ce qui justifie des
réinitialisations plus nombreuses dans AL3 que dans AL1.

TABLEAU 5
Statistiques sur les valeurs du critere pour I’algorithme AL3

Valeur du critére (50 essais)
Nombre Min | Max | Moyenne | Ecart-type
de classes
2 6.250 | 6.365 6.289 0.093
3 4955 | 5374 5.095 0.341
4 4.195 | 5.343 4.419 1.022
5 3.845 | 3.965 3.876 0.103
6 3.264 | 4.106 3.425 0.760
7 3.074 | 3.400 3.158 0.280
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FIGURE 5
Représentation graphique des statistiques
sur les valeurs du critére pour ’algorithme AL3

Le tableau 6a donne les prototypes associés aux cinq classes de la partition
obtenue avec la méthode AL3, pour la variable «juillet». Ces prototypes sont des
distributions sur les 9 intervalles élémentaires définis par I’algorithme. Ainsi pour la
classe 1, I’intervalle élémentaire [23.60 : 25.79] a pour pondération 0.076.

Le tableau 6b donne les prototypes associés aux cing classes de la partition
obtenue avec AL1. Ces prototypes sont des intervalles comme par exemple I’intervalle
de température [22.3 : 29.9] associé a la classe 1.

TABLEAU 6a
Prototype de la partition en 5 classes obtenues avec AL3,
pour la variable «juillet»

Prototype méthode Classes
AL3 1 | 2 | 3 [ 4 [ s
Intervalles élémentaires Distributions sur les intervalles élémentaires
[10,80:17,19] 099 0.115 0.000
(1720 21.39] TRRLALLIERE R .
[21.40 :23.69]
[23.60 :25.79]

[25.80:27.29]

[27.30 :29.69]

[29.70 :32.59]

[32.60 :34.79]

[34.80 :36.90] 0.029 0.000 0.000 0.028 0.000
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TABLEAU 6b
Prototype de la partition en 5 classes obtenues
avec ALl pour la variable «juillet»

Prototype Classes
méthode AL1 1 2 3 4 5
Intervalles |[22.32 :29.85] | [16.52 :28.88] | [16.77 :25.94] | [25.58 :34.02] | [24.09 :32.46]

23

Les partitions étant trés semblables, il a été possible d’effectuer une correspon-
dance entre les classes des deux partitions et de représenter sur un méme graphique
(Figure 6) les prototypes obtenus avec AL3 (des distributions) et les prototypes ob-
tenus avec AL1 (des intervalles).

On observe sur cette figure que les classes 2 et 3 contiennent les stations
météorologiques localisées dans des régions plutot froides en juillet et les classes
4 et 5 contiennent les stations situées dans des régions plut6t chaudes.

On note également sur ce graphique que les résultats des deux algorithmes
concordent puisque les prototypes de la méthode AL1 recouvrent en partie les
intervalles élémentaires de poids élevé dans les prototypes de 1’algorithme AL3 ou
encore qu’ils ne recouvrent aucun intervalle élémentaire de poids faible.

Cluster2 Cluster 3

[10,80:

[17.20 :

[21.40:

[23.60 :
[25.80 :
[27.30 :

[29.70 ;

[32.60 :

[34.80 :

Cluster 1

Cluster4 Cluster 5

0 0,05

0 0,07

FIGURE 6
Les prototypes entre les méthodes ALI et AL3

pour la variable «juillet»
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En conclusion, pour chaque variable (ici le mois de juillet), le prototype obtenu
par I’algorithme AL1 est un intervalle de température qui résume au mieux les
intervalles de température des stations appartenant a chacune des classes. Par contre
I’algorithme AL3 représente chaque classe par une distribution sur un découpage du
domaine de variation des températures en Juillet.

5.2. Classification des 150 modéles élémentaires

Dans cette deuxieéme application, réalisée a partir d’un ensemble de courbes
artificielles décrites dans le livre de Breiman et al. [BRE 84], les résultats des méthodes
AL1, AL2 et AL3 ont été comparés avec les méme outils que I’application précédente.

TABLEAU 7
Pourcentage de confusion entre les partitions
obtenues par les méthodes ALI et AL3

Nombre de classes ALI1-AL3
2 0.00 %
3 0.00 %
4 2.67 %
5 4.67 %
6 10.00 %
7 10.00 %

On note dans le tableau 7 que les partitions en 2 et 3 classes obtenues par AL1
et AL3 sont identiques et que celles en 4 et 5 classes sont treés semblables.

TABLEAU 8
Indice de qualité des partitions obtenues par les 3 méthodes

Nombre de classes ALl AL2 AL3
Distance de Distance Lo Distance a deux
Hausdorff composantes
2 29.20 25.68 32.30
3 40.71 36.46 46.05
4 45.22 41.10 50.96
5 50.04 44.80 56.41
6 52.92 47.63 59.36
7 55.22 49.08 61.83
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FIGURE 7
Représentation graphique des valeurs
de lindice de qualité des partitions

On observe sur la figure 7 que les courbes de qualité des partitions obtenues avec
les trois méthodes évoluent de la méme maniére en fonction du nombre de classes.
Ceci confirme les valeurs du taux d’erreur contenues dans le tableau 7.
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FIGURE 8
Représentation graphique des statistiques
sur les valeurs du critere pour I’algorithme ALI

La figure 8 montre que la solution obtenue par AL1 est indépendante de
I'initialisation pour un nombre de classes égal & 2 ou 4. Par contre pour un nombre de

classes fixé a 3 on retrouve quelques solutions ayant une valeur de I’indice de qualité
tres éloignée de la valeur optimale.

Avec I’algorithme AL3 (figure 9) la variabilité des 50 solutions est tres faible
pour un nombre de classes fixé a 3. On retrouve ici le nombre de formes a partir
desquelles a été généré le tableau de données.
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FIGURE 9
Représentation graphique des statistiques
sur les valeurs du critére pour I’algorithme AL3

Les prototypes, déterminés par AL1 et AL3, de la classe 1 (taux de confusion
nul) sont représentés dans la figure 10. Les bornes supérieures et inférieures des
intervalles correspondant aux prototypes obtenus avec AL1 sont reliés par des courbes
et les distributions correspondant aux prototypes obtenus avec AL3 sont représentés
par des barres ayant des graduations plus ou moins foncées en fonction des poids
associés a chaque intervalle élémentaire.

Classe 1

1“2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
FIGURE 10
Visualisation des prototypes de la classe 1

On note 12 encore la concordance entre les résultats des méthodes AL1 et AL3.
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6. Conclusion

Dans le cadre classique, il existe une grande diversité de méthodes de classi-
fication de type nuées dynamiques, en fonction de la distance choisie, cette distance
dépendant elle méme souvent du type des données (quantitatives, qualitatives...). On
retrouve dans cet article, a travers les trois méthodes de classification proposées cette
diversité pour des données non plus classique mais décrites par des intervalles.

On a pu remarquer que pour les deux applications auxquelles ont été appliquées
les trois méthodes AL1, AL2 et AL3, les résultats changeaient peu en fonction de
I’algorithme choisi. Ainsi, le choix d’une méthode de classification est un probléme
difficile pour I’utilisateur. Par contre la détermination du modele de prototype est
plus naturelle car 1’utilisateur a toujours une idée a priori sur la représentation des
classes (intervalles ou distributions). De ce fait le choix du type de prototype pourrait
conditionner le choix par 'utilisateur d’une des trois méthodes de classification
proposées ici.
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