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Résumé. La classification recouvrante désigne les techniques de regroupements
de données en classes pouvant s’intersecter. Particulierement adaptés a des do-
maines d’application actuels (e.g. Recherche d’Information, Bioinformatique)
quelques modeles théoriques de classification recouvrante ont été proposés tres
récemment parmi lesquels le modele MOC (Banerjee et al. (2005a)) utilisant les
modeles de mélanges et 1I’approche OKM (Cleuziou (2007)) consistant a généra-
liser I’algorithme des k-moyennes. La présente étude vise d’une part a étudier les
limites théoriques et pratiques de ces deux modeles, et d’autre part a proposer
une formulation de 1’approche OKM en terme de modeles de mélanges gaus-
siens, laissant ainsi entrevoir des perspectives intéressantes quant a la variabilité
des schémas de recouvrements envisageables.

1 Introduction

La classification recouvrante (en anglais overlapping clustering) constitue un domaine de
recherche étudié depuis les années 60 et relancé par des besoins applicatifs dans des domaines
importants tels que la Recherche d’Information ou encore la Bioinformatique.

Le but recherché est alors d’extraire une collection de classes recouvrantes a partir d’une
population d’individus de telle maniere que : chaque individu appartienne a une ou plusieurs
classes, les individus d’une mé€me classe soient similaires, et deux individus n’appartenant pas
au moins a une classe commune soient dissimilaires. Différentes directions ont été prospectées
afin d’obtenir ce type de schéma de classification.

Des modeles hiérarchiques ont été proposés ; Jardine et Sibson (1971) ont permis, en intro-
duisant les k-ultramétriques, d’envisager des structures hiérarchiques (ou pseudo-hiérarchiques)
moins contraignantes que les arbres, par exemple des pyramides (Diday (1984)) ou encore
des hiérarchies dites “faibles” étudiées par Bertrand et Janowitz (2003) notamment. L’un des
avantages de ces modeles est de proposer une interprétation visuelle des classes et de leur or-
ganisation. En revanche, ces modeles ne permettent pas de prendre en compte la globalité des
schémas de recouvrements possibles ; par exemple Bertrand et Janowitz (2003) montrent que
dans une k-hiérarchie faible (le modele hiérarchique le moins contraignant), “I’intersection de
(k 4 1) classes arbitraires peut étre réduite a 1’intersection de k de ces classes”.

Les approches par partitionnement proposées ont consisté dans un premier temps a déter-
miner des centres, des axes ou des représentants de classes auxquels les individus sont affectés
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relativement a un seuil d’appartenance. Il s’agit des travaux de Rocchio (1966) repris par Dat-
tola (1968) et plus récemment de la méthode des k-moyennes axiales proposée par Lelu (1994).
Ces approches, tout comme 1’algorithme CBC (Pantel (2003)), sont motivés par le besoin de
modeles spécifiques pour traiter les données textuelles mais souffrent d’un probléeme commun
récurrent que constitue la détermination du seuil (similarité ou probabilité d’appartenance) qui
décidera de I’affectation des individus aux classes extraites. Cleuziou et al. (2004) proposent
alors I’algorithme POBOC pour se dégager de la contrainte du seuil ; I’affectation des individus
est effectuée indépendamment d’un seuil fixé a priori, uniquement par 1’étude de la distribution
de leurs proximités avec I’ensemble des classes.

Les méthodologies de partitionnement mentionnées jusqu’ici s’appuient implicitement sur
une hypothese forte qui considere qu’un “bon” schéma de classification recouvrante (ou re-
couvrement) peut étre obtenu par I’extension! d’un “bon” schéma de classification stricte (ou
partition). D’autres pourront penser que de facon analogue, un “bon” recouvrement peut étre
obtenu par restriction? d’un “bon” schéma flou. La notion de “bon” schéma restant subjective
a ce stade, Cleuziou (2007) propose un critere objectif générique de qualité d’un schéma de
classification (recouvrant ou non) et montre que pour ce critere, il n’existe pas toujours une
partition optimale qui, par extension, permettrait d’aboutir a un recouvrement optimal.

Les remarques précédentes nous amenent a considérer une nouvelle voie pour les mé-
thodes de classification recouvrante : celle qui consiste a rechercher un “bon” schéma directe-
ment dans I’ensemble des recouvrements possibles. Cette démarche a été adoptée par Banerjee
et al. (2005a) et par Cleuziou (2007) dans les algorithmes MOC et OKM respectivement. MOC
(Model-Based Overlapping Clustering) peut étre considéré de facon simplifiée comme une gé-
néralisation de la méthode EM (Dempster et al. (1977)) pour la classification recouvrante ; cette
approche que nous détaillerons s’appuie en effet sur les modeles de mélanges qui s’averent
étre tres performants pour les problématiques de classification stricte. OKM (Overlapping-k-
Means) est une généralisation de 1’algorithme bien connu des k-moyennes (MacQueen (1967))
qui allie simplicité et rapidité pour traiter des probleémes concrets de maniere efficace.

En notant que la variante classificatoire (CEM) de EM se ramene, sous certaines conditions
restrictives (lois normales, variances sphériques et égales, proportions égales) a 1’algorithme
des k-moyennes (Celleux et Govaert (1992)), il nous a semblé indispensable d’étudier les ana-
logies entre les deux approches recouvrantes MOC et OKM. L’objectif de cet article est alors
de proposer une formulation de OKM en terme de modeles de mélanges puis de la comparer
théoriquement et expérimentalement &8 MOC.

Larticle est organisé comme suit : les deux prochaines sections sont dédiées a la présen-
tation des deux approches MOC et OKM respectivement ainsi qu’a la reformulation de OKM
permettant une comparaison analytique des deux modélisations. La section 4 présente une
discussion sur les modeles permettant d’identifier leurs principales différences et leurs consé-
quences prévisibles sur les schémas de classification. Cette section sera illustrée par quelques
expérimentations sur des données textuelles et biologiques et sera suivie d’une syntheése de
I’étude permettant de dégager les principales pistes de réflexions a mener.

!On entend par extension, le fait d’effectuer des affectations supplémentaires 4 un schéma initialement strict.
20n entend par restriction le fait de décider de 1’ affectation des individus, ce qui nous raméne au probleéme du seuil.
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2 Le modeéele MocC

Banerjee et al. (2005a) ont proposé récemment un modele général pour le probleme de
classification recouvrante en utilisant les modeles de mélanges. Leur proposition s’appuie sur
les modeles probabilistes relationnels ou PRM (Friedman et al. (1999)) d’une part, et sur des
hypotheses de génération probabiliste des observations d’autre part. Nous décrivons 1’essentiel
de la méthode dans cette section en laissant le soin au lecteur de se reporter aux références
citées pour en obtenir une présentation approfondie.

2.1 Un modeéle inspiré de la Biolnfo

Le modele MocC (Model-based Overlapping Clustering) peut étre vu comme une instan-
ciation du modele PRM permettant de modéliser les relations entre des genes, des processus
et des valeurs d’expressions de ces genes mesurées sur des puces ADN. Cette instanciation re-
pose sur I’hypothese que le niveau d’expression d’un gene (observé dans une certaine condition
expérimentale) dépend des processus auxquels le géne participe et de leur niveau d’influence
(dans cette méme condition expérimentale).
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F1G. 1 — Instanciation du modéle PRM.

La figure 1 illustre ’instanciation du modele PRM permettant de modéliser le fait que
I’expression X;; d’un géne X; dans une condition j dépend :

— des niveaux d’influence {Ay; }5, des processus { A} (dans la condition j),

— de la participation M;;, (ou non) du géne ¢ a un processus Ay,.
Dans cet exemple on dispose de 2 geénes (données), 2 conditions (dimensions), 3 processus
(classes).

Sous certaines hypotheses de distribution des observations { X, }, la détermination des pa-
rametres { Ap,;} et {M;;} s’apparente a un probleme de classification ol les processus s’iden-
tifient aux classes ; plus précisément a un probleme de classification recouvrante puisque un
geéne peut participer naturellement a plusieurs processus différents (donc appartenir a plusieurs
classes).
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2.2 Hypotheses de distribution et modéles associés

Un premier modele classique consiste a faire I’hypotheése que les observations X ;; suivent
des lois normales, de variances constantes o. Selon le modele général présenté précédemment,
pour un nombre fixé de processus, les moyennes des gaussiennes associées sont déterminées
par la somme des activités Aj; des processus auxquels X; participe :

exp <(Xij - (MA)ij)Q) M

p(Xij|M;, A) = 952

1
V2ro
Le probleme de classification sera alors résolu par la recherche des parameétres M et A
maximisant la vraisemblance du modele. Segal et al. (2003) montrent que sous certaines condi-
tions d’indépendance (entre M et A) et d’indépendance conditionnelle (de X;; étant donnés
M; et A ;), le probleme revient alors a minimiser 1’expression (2) ci-dessous par un algorithme
du type EM (Dempster et al. (1977)).

1
@HX—MAHQ—lOgP(M) (@)

Banerjee et al. (2005a) généralisent ce modele aux familles de distributions exponentielles
en s’appuyant sur le fait qu’il existe une bijection entre les distributions exponentielles et les
divergences de Bregman (Banerjee et al. (2005b)). Ainsi, quelque soit la loi exponentielle
considérée, la distribution des observations peut s’exprimer par

P(Xij|M;, A) oc exp{—dy(Xij,(MA)i;)} (3)

avec dg la divergence de Bregman associée a la densité exponentielle choisie, en particulier :
— la distance euclidienne (élevée au carré) pour des densités Gaussiennes,
— la I-divergence? pour des densités de Poisson.
Maximiser la (log-)vraisemblance d’un tel modele revient alors a minimiser 1’expression
générale (4).

Zd¢ ij, (MA);;) Zlogp 4
ij

2.3 Algorithme de résolution

Banerjee et al. (2005a) completent le modele de classification MOC par une heuristique
générale de minimisation du critere (4) qui consiste a itérer trois étapes de mises a jour : mise
a jour des coefficients de mélange p(M;p) (notés «;p, dans la suite), mise a jour de la matrice
des appartenances M et mise a jour de la matrice A dite “matrice d’activité” en référence a
I’inspiration bioinformatique de la méthode.

Si la mise a jour des «ayp peut étre directement déduite des valeurs d’appartenance M et
n’influence pas les autres paramétres, la mise a jour de M et de A nécessite un traitement plus
complexe.

En particulier les auteurs proposent 1’algorithme dynamicM pour résoudre partiellement le
probléme de la recherche des composantes binaires optimales d’un vecteur M; représentant les
appartenances d’un individu X; aux processus (ou classes) A1,...,Ap. Il s’agit d’une heuristique

3Egalement appelée divergence de Kullback-Leibler.
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permettant d’explorer pour chaque A/; un sous-ensemble des 2F — 1 vecteurs M; possibles pour
retenir la solution minimisant le critére ou a défaut conserver les anciennes appartenances.

La mise a jour de A peut étre réalisée dans un cas général (pour toute divergence de Breg-
man) au moyen d’un algorithme de descente de gradient de la forme :

AP A gMT[(X — MA) o ¢ (MA)] ©)

avec ¢ la fonction identifiant la divergence de Bregman utilisée et 77 un coefficient d’ap-
prentissage fixé. Dans les cas particulier de divergences simples qui nous intéresseront plus
particulierement dans les expérimentations a venir, le probleme de minimisation peut étre ré-
solu plus directement.

— pour la distance euclidienne il s’agit d’'une minimisation de type moindres carrés résolue
par (6) ot M désigne la pseudo-inverse de M
A=M'X (6)

— pour la I-divergence, les auteurs s’appuient sur des techniques de factorisation de ma-
trices non-négatives pour aboutir a la régle de mise a jour suivante

new _ Ah_Zi Mip Xij [ (MA)i;
= Ahj

! > Min

Dans cette derniere variante, on peut observer que la reégle de mise a jour proposée cor-

respond a une simplification de la regle plus générale (8) réétudiée récemment par Finesso et
Spreij (2006) :

(N

;ng — Ah' Zz Mth”/(MA)lj
N T3 MinAnj Xij /(M A);

Dans le cas particulier ol chaque individu X; n’appartient qu’a une seule classe A;, alors
(M A)ij = M;, Ap; 5 en ajoutant a cela le fait que la I-divergence mesure 1’écart entre deux
distributions p et g telles que > P = > ;4= 1 la simplification (7) devient en effet possible
o ; Xij = 1). Cependant la méthode MOC s’intéressant justement aux cas ou chaque individu
peut appartenir a plusieurs classes, cette simplification devient fausse ; c’est la raison pour
laquelle nous proposerons de conserver la reégle de mise a jour originelle (8) afin d’assurer la
décroissance du critere (4).

®

Les trois étapes de mises a jour que nous venons de présenter permettent d’assurer la dé-
croissance du critere (4) et par conséquent d’améliorer a chaque itération (et apres chaque étape
de mise a jour) la vraisemblance du modele probabiliste. L’initialisation du modele (matrices
M et A) est effectuée au moyen d’une étape de partitionnement (k-moyennes). Enfin, de fagon
assez classique I’algorithme MOC itere le processus de mises a jour un nombre maximum de
fois ou jusqu’a observer une variation epsilonesque du critere objectif.

3 Le modele OKM

Lalgorithme des k-moyennes présente un modele théorique simple et intuitif, facilement
appréhendé par les praticiens de domaines d’application variés qui, de surcroit, apprécient gé-
néralement I’efficacité de cette méthode en terme de rapidité et de qualité des classes obtenues.
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L approche OKM, proposée par Cleuziou (2007), est le résultat d’une volonté de répondre de
maniere pragmatique aux besoins applicatifs actuels, en proposant d’étendre 1’algorithme des
k-moyennes a la recherche de recouvrements plutdt que de partitions.

3.1 Critere objectif et heuristique d’optimisation

Le critere des moindres carrés sur lequel repose 1’algorithme des k-moyennes est une for-
malisation fidele de I’objectif visé par les méthodes de partitionnement & savoir faire en sorte
que deux individus d’une méme classe soient similaires et deux individus de classes différentes
soient dissimilaires. Comme nous I’avons mentionné en introduction, on peut assez naturelle-
ment considérer qu’un bon recouvrement sera caractérisé par :

— des individus similaires lorsqu’ils appartiennent plutdt aux mémes classes,

— des individus dissimilaires lorsqu’ils appartiennent plutdt a des classes différentes.

Le critere utilis€ dans OKM pour formaliser les caractéristiques précédentes introduit la
notion d’image (que 1’on notera ¥ (X;)) d’un individu X; dans une classification Iy, ..., Ij.
L’image de X; correspond a un point, dans 1’espace de représentation initial, et représentatif
des classes auxquelles X; appartient. Par exemple, en reprenant les notations utilisées précé-
demment, on pourra définir I'image de X; dans un espace euclidien (R™, d) par

2n MinAn;
v (X) = S ©)
]( l) Zh Mih
Dans (9), v;(X;) désigne la jiéme composante de 1’image, M;;, € {0,1} I’appartenance
de X; ala classe Iy et Aj correspond ici a la position du centre de la classe Ij,. Le critéere
objectif que 1’on cherchera a minimiser, évalue la qualité d’un recouvrement par la variance
entre les individus et leur image dans la classification :

> (X, (X)) (10)

Pour ¢(.) bien choisie, on peut noter que ce critére se raméne exactement au critére des
moindres carrés lorsque I’on oblige chaque individu a n’appartenir qu’a une seule classe

(Eh Mi,h = 1)~

L’heuristique de minimisation du critere objectif (10) dans OKM s’apparente a 1’algorithme

des k-moyennes. Apres une étape d’initialisation aléatoire des centres de classes A, deux étapes
de mises a jour (de M puis de A) sont itérées jusqu’a la vérification d’un critére d’arrét portant
sur le nombre d’itérations ou la variation du critére objectif.
Mise a jour de M. Pour chaque individu X;, la mise a jour de M; est réalisée en considérant
qu’un individu ne doit appartenir qu’aux classes dont il est le plus proche au sens de la métrique
choisie. Ce principe guide la construction du nouveau vecteur d’appartenance : initialisation
avec affectation au plus proche centre de classe puis ajout de nouvelles affectations dans I’ ordre
de proximité des centres { Ay}, avec X; tant que le critere objectif s’en trouve amélioré ; le
nouveau vecteur ainsi obtenu ne remplacant le vecteur M initial que s’il permet d’améliorer
le critere objectif.

Mise a jour de A. Cleuziou (2007) montre que pour la distance euclidienne on peut définir
localement le nouveau centre Ay, de la classe I, de facon optimale au sens du criteére objectif.
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Une heuristique d’optimisation globale de A consistera donc a itérer les optimisations locales,
en parcourant 1’ensemble des classes plusieurs fois*, jusqu’a aboutir & un point fixe.

Pour compléter cette description, nous présentons dans le tableau 1 les différentes variantes
de OKM en fonction des métriques considérées.

Espace de
Meétrique représentation Image 1 Mise a jour de Ay,
distance euclidienne RrR™ Moyenne des ce/nt,re de g.rav1te
centres (cf. (9)) pondéré (Cleuziou (2007))
Ldivereence [0,1]™ Moyenne Regle multiplicative de
g avee Y, X,y =1 | des centres (cf. (9)) | Finesso&Spreij (cf. (8))
. [0,1]™ Moyenne quadratique
cosinus . .
avec Y, X7 =1 des centres Non déterminé

TAB. 1 — Variantes de OKM par métrique.

3.2 Reformulation de OKM

En reprenant I’inspiration bioinformatique du modele MOC, on considere qu’une obser-
vation X;; est le résultat d’une certaine combinaison des processus auxquels I'individu X;
participe. Plut6t que de choisir comme combinaison 1’addition des processus, nous en choisis-
sons la moyenne. Ainsi sous I’hypothese d’une distribution gaussienne (de variance constante
o) des valeurs X;; nous obtenons

1 Xij — i (MA);;)?
p(X,»j|M,-,A)_ﬁanp<( ; A;J(Q )])> )

avec /£ un vecteur totalement défini par M tel que p; = 1/, M;p,.

Dans un processus de classification, 1’objectif consiste par exemple a rechercher les para-
metres M (matrice binaire) et A (matrice réelle) maximisant la (log-)vraisemblance des para-
metres étant données les observations : log L(M, A|X) = log p(X|M, A). Le modele MOC
fait I’hypotheése qu’il y a indépendance des observations X;; conditionnellement aux M; et
A ;. Sous ces mémes hypothéses, la vraisemblance du modele peut se décomposer ainsi

LM, A|IX) =p(X|M, A) = [ [ p(X:;1M;, A)
1,7
En considérant a présent la log-vraisemblance et en introduisant 1I’hypothese de distribution
gaussienne (11), on note que
maxys, 4 log L(M, A|X) = maxpsa [log [, p(Xi;

M;, A,j)}

— 1 . . N2 — : 1 T 2
=max | =55 Z(XU — ni(MA)ij)” | = min [FIIX—M I.MA| ] (12)
2,7

“4En pratique un seul parcours de 1’ensemble des classes suffit pour approcher le point fixe.
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En observant que 1;(MA);; = ¥(X;) avec ¢(X;) I'image de X; telle que définie en (9),
on montre que minimiser le terme ||X — " I.MA||* = 37, 37 (Xij — pi(M A);5)? équivaut
a minimiser Y, d*(X;, (X)) (avec d la distance euclidienne) utilisé dans OKM (cf. (10)).

Nous avons donc démontré que I’approche OKM, dans sa version initiale utilisant la dis-
tance euclidienne, peut étre réécrite comme un modele de mélanges recouvrant faisant I’hy-
potheése que chacune des observations suit une lois normale dont la moyenne correspond a la
moyenne des processus (ou classes) auxquelles I’individu participe.

4 Discussion et analyse comparative des modeles

Nous menerons la discussion en deux temps : nous releverons dans un premier temps les
différences majeures et les limites théoriques des deux modeles MOC et OKM ; dans un second
temps nous proposerons une étude comparative expérimentale des deux approches.

4.1 Discussion sur les modeéles

Nous avons choisi de comparer analytiquement les deux modeles en les exprimant tous
les deux en terme de modeles de mélanges recouvrants, plutét que simplement comme des
techniques de réallocation dynamique minimisant un critere d’inertie. On peut ainsi envisager
plus facilement d’extraire ultérieurement des classes de formes, volumes et orientations va-
riées. Cependant en 1’état actuel des modeles, ces variations ne sont pas permises (hypothese
des variances toutes identiques) et les deux formalismes sont strictement équivalents.

Ce qui différencie les modeles MOC et OKM concerne la méthode de combinaison des
“processus” déterminant les parametres de la distribution d’une observation : pour une distri-
bution exponentielle, c’est la moyenne de la distribution qui résulte de cette combinaison.

— Le modele MoOC propose une combinaison par addition, justifiée par le modele bio-
informatique sous-jacent qui suppose que 1’expression observée d’un gene est le résultat
de I’’addition” des processus dans lesquels ce gene intervient.

— Le modele OKM utilise la notion d’image qui correspond effectivement a une combi-
naison des représentants des classes auxquelles 1’individu appartient. La définition de
I’image dépend de la métrique considérée et s’exprime comme une moyenne plutdt
qu’une somme : moyenne arithmétique ou quadratique par exemple (cf. tableau 1)).

Ce choix de combinaison n’est pas anodin et peut avoir des conséquences notables sur la

validité théorique du modele d’une part, sur sa sensibilité aux données d’autre part.

La validité théorique du modele peut étre remise en cause lorsque la combinaison utilisée
n’est pas un endomorphisme car le modele implique de considérer la distance entre chaque
individu et la combinaison associée. Par exemple, la I-divergence permet de comparer deux
distributions p et ¢ dans [0, 1] telles que } 3, p; = >, ¢; = 1 si on peut montrer que I'image
¥ (X;) utilisée dans OKM reste effectivement dans I’espace des distributions (¢)(X;) € [0,1]™
et 33, ¥;(X;) = 1), la combinaison (M A); utilisée dans MOC ne vérifie pas les caractéris-
tiques d’une distribution et I’expression d(X;, (M A);) utilisée dans (3) n’a pas de sens.

La combinaison peut également jouer un role important dans la sensibilité du modele, no-
tamment dans la répartition des données pour certaines hypotheses de lois de mélange. Prenons
un exemple jouet composé de quatre individus décrits dans R {X; = (1.0), Xo = (4.0), X3 =
(5.0), X = (6.0)} avec les hypotheses suivantes : distributions gaussiennes des observations
résultant de deux processus/classes (k = 2). La figure 2 illustre la configuration des individus
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a classer et, pour chacune des deux approches MOC et OKM, la projection des parametres A
dans le méme espace de description apres optimisation.

).<.1 2(2 . 2(3 ).<4 (Moc)
Al A2

Xl 2 3 4

e . . L) OKM
i o0 (Okm)

2

FI1G. 2 — Observation du parametre A selon I’approche.

La classification finale retournée par OKM s’obtient simplement en affectant chaque in-
dividu X; a I, I> ou aux deux classes selon que I’individu est plus proche de A;, A5 ou
(A1 + A2)/2 respectivement ; sur 1’exemple OKM retournera donc les classes [; = { X1, X5}
et [y = {Xo, X3, X4}. Dans I’approche MOC on obtient cette fois la classification finale
en comparant les distances de X; avec Ay, Ay et A; + Ao, aboutissant ainsi aux classes
I = {X1,X4} et I = {X3, X3,X4} dont I'intersection est totalement injustifiée. Il suffi-
rait sur cet exemple de recentrer les individus en zéro tout en conservant les distances entre
individus inchangées pour obtenir avec MOC les mémes classes que pour OKM.

Cet exemple nous a donc permis de mettre en évidence que MOC peut étre sensible aux
translations de données, en particulier sous des hypotheses de distributions gaussiennes?. Cette
limitation peut étre observée sur un exemple réel de données d’expressions de genes en bio-
informatique® (figures 3 et 4). Méme si, sur cet exemple, aucune organisation en classes n’est

SilD2
SilD2

pRelD2 pRelD2

FIG. 3 — MOC sur les données initiales. FI1G. 4 — MOC sur données translatées.

observable, on remarque que I’intersection des deux classes (points violets) est cohérente sur
les données initiales (figure 3) et de nouveau injustifiées sur les données translatées (figure 4).
Il est donc important de préciser qu’en pratique, MOC produit des résultats intéressants sur des

50n peut montrer que cette sensibilité est annihilée pour d’autres types de distributions telles que la I-divergence
grice aux contraintes vérifiées par les individus (e.g. > ’ X =1.

OCette expérience a été réalisée dans le cadre du projet ANR/ARA Masse de données "Genomic data to Graph
Structure" : http ://gd2gs.ibisc.univ-evry.fr/
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données d’expressions de genes, précisément parceque ces données sont par nature centrées

globalement autour de zéro’.

4.2 Comparaisons expérimentales

Pour achever la comparaison des deux approches de classification recouvrante étudiées,
nous présentons les résultats obtenus par MOC et OKM sur une expérience de classification de
documents textuels qui correspond a un domaine d’applications cible. L’étude est menée sur
un sous-ensemble des documents du corpus Reuters, utilisé et présenté de fagon détaillée par
Cleuziou (2007). Ce corpus présente I'intérét que chaque document possede une ou plusieurs
étiquettes de classes. Nous n’utilisons pas cette information dans le processus de classification
mais seulement pour évaluer la qualité des schémas de classification recouvrants générés par
les méthodes. L’évaluation opérée consiste a mesurer 1’écart entre les associations de docu-
ments connues (pré-étiquetage) et les associations effectivement retrouvées dans la classifica-

tion, en utilisant les indices classiques de précision, rappel et F-mesure?.

Nb. F-mesure Précision Rappel

classes k-moy. OKM MocC | k-moy. OKM MocC | k-moy. OKM MocC
k=2 0.39 042 041 0.27 0.27 0.26 0.77 095 093
k=5 0.34 041 040 0.27 0.27 0.27 0.46 0.89 0.77
k=10 0.32 041 0.39 0.30 0.28 0.28 0.35 0.83 0.65
k=15 0.30 040 0.38 0.33 0.28 0.29 0.27 0.76 0.54
k =20 0.27 040 037 0.34 0.29 0.31 0.23 0.66 0.46

TAB. 2 — Classification des données Reuters en utilisant la I-divergence.

Nb. F-mesure Précision Rappel

classes k-moy. OKM MocC | k-moy. OKM MocC | k-moy. OKM MoC
k=2 0.38 039 038 0.24 0.25 0.24 0.84 097 091
k=5 0.35 040 037 0.23 026 0.24 0.67 090 0.76
k=10 0.29 040 034 0.23 026 0.25 0.42 084 0.54
k =15 0.29 039 035 0.25 0.26 0.26 0.37 0.80 0.55
k =20 0.26 038 0.36 0.27 026  0.29 0.26 0.69 0.50

TAB. 3 — Classification des données Reuters sous I’hypothése de distributions gaussiennes.

Nous présentons les résultats de 1’évaluation des classifications en utilisant la I-divergence
d’une part (tableau 2) et des distributions gaussiennes ou métrique euclidienne d’autre part
(tableau 3). Les valeurs reportées dans les tableaux correspondent a des moyennes de 10 exé-
cutions de chaque méthode dans des conditions initiales identiques.

Tout d’abord, nous retrouvons un phénomene connu en Recherche d’Information qui est
que la I-divergence donne de meilleurs résultats que la métrique euclidienne pour la classifica-
tion de documents. Ceci est notamment dii au fait que la [-divergence compare des distributions

7Certains génes s’exprimant positivement, d’autres négativement.
8Cette technique d’évaluation des méthodes est utilisée par Cleuziou (2007) et par Banerjee et al. (2005a).
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de mots plutot que des vecteurs de fréquences, réduisant ainsi les effets liés aux variations de
tailles entre documents. Le second résultat attendu est de constater que la précision augmente et
que le rappel diminue quand on augmente le nombre de classes ; ceci s’explique par le fait que
lorsque le nombre de classes augmente, le nombre de paires de documents associés diminue
automatiquement.

Enfin, en comparant les résultats obtenus par les approches MOC et OKM on observe que
pour les deux métriques utilisées, OKM géneére d’avantage de recouvrements que Moc?, ce
qui se traduit par un taux de rappel plus élevé sans pour autant entrainer un fléchissement de la
précision (qui reste d’ailleurs plutdt a 1’avantage de OKM). Il semblerait donc, au regard de la
globalité des résultats de cette expérience que : les deux approches de classification recouvrante
étudiées permettent de générer des recouvrements pertinents (comparaison avec 1’algorithme
des k-moyennes) et que le gain obtenu soit plus net dans le cas de I’approche OKM notamment
en utilisant la I-divergence. Cette derniere remarque corrobore les limites théoriques énoncées
précédemment concernant le modele MOC, et en particulier sous les hypotheses de distribu-
tions gaussiennes.

5 Conclusion et prespectives

Dans cet article nous avons étudié deux approches de classification recouvrante : 1’ap-
proche MocC (Banerjee et al. (2005a)) et I’approche OKM (Cleuziou (2007)). En proposant une
formalisation de OKM en terme de mélange de lois, nous avons pu constater les fortes analo-
gies qui existent entre les deux approches. Nous avons détaillé leurs différences fondamentales
et relevé quelques limites théoriques concernant le modele MOC. Ces limites sont susceptibles
de produire des résultats incohérents que nous avons observés expérimentalement.

Nous proposerons par la suite de confirmer les premieres observations expérimentales sur
d’autres corpus et d’autres domaines d’application. Nous poursuivrons 1’extension des modeles
traditionnels de classification dans le but d’extraire des recouvrements avec des classes de
formes, volumes et orientations variées. Enfin nous travaillerons sur une variante sphérique
du modele OKM utilisant la mesure du cosinus, particulierement adaptée au traitement des
documents textuels.
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Summary

This paper deals with overlapping clustering methodologies which consist in organizing
data into classes with intersections. This kind of clustering scheem is suitable for impor-
tant fields of application such as Information Retrieval or Bioinformatics. Two approaches
have been recently proposed by Banerjee et al. (2005a) (MocC) and Cleuziou (2007) (OKM).
These two approaches are compared on theoretical and experimental points of view in order to
prospect for new general overlapping clustering models.



