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Résumé. Dans ce papier nous proposons une nouvelle approche de subspace
clustering pour les flux de données, permettant a 1’utilisateur de suivre visuel-
lement le changement dans le comportement du flux. Cette approche détecte
I’impact des variables sur I’évolution du flux, Tout en visualisant les étapes du
subspace clustering en temps réel. En premier lieu nous appliquons un clustering
sur I’ensemble de variables afin d’identifer les sous-espaces. Ensuite un cluste-
ring est appliqué sur les individus dans chaque sous-espace.

1 Introduction

Le clustering est une des techniques utilisées pour la fouille de données, qui essaye de re-
grouper les individus similaires selon certains critéres dans le méme groupe appelé cluster. Ce-
pendant, parfois les données comportent des informations cachées qui ne sont pas visibles sur
I’espace original de variables. Parmi les techniques utilisées pour découvrir ces informations,
le subspace clustering cherche a trouver des clusters sur tous les sous-espaces de données.

La tache du subspace clustering se complique encore plus quand il s’agit de flux de don-
nées. Comment identifier des clusters dans ses sous-espaces pertinents tout en respectant les
contraintes du traitement du flux de données. Plusieurs approches ont été proposées pour ef-
fectuer du subspace clustering sur les flux de données. Cependant aucune a notre connaissance
ne permet de visualiser en temps réel 1’évolution du flux et des sous-espaces. La visualisation
permet dans le contexte du subspace clustering de mieux comprendre les résultats obtenus, et
le plus important, d’explorer les données au niveau des différents sous-espaces.

Dans ce papier nous présentons dans un premier temps un bref état de 1’art de quelques
techniques utilisées pour le subspace clustering sur des données statiques, la visualisation des
sous-espaces, et le subspace clustering appliqué aux flux de données. Ensuite, nous présentons
notre approche pour effectuer et visualiser un subspace clustering de flux. Nous discuterons
également les résultats obtenus, et nous illustrons 1’utilité de notre approche et des perspectives
pouvant I’améliorer.
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2 Etat de ’art

Le subspace clustering essaye de trouver tous les clusters possibles sur tous les sous-
espaces, tout en identifiant le meilleur sous-espace pour chaque cluster. CLIQUE (Agrawal
et al., 1999) et ses extensions ENCLUS (Cheng et al., 1999) et MAFIA (Goil et al., 1999),
combinent un clustering basé sur la densité et un clustering basé sur les grilles. Ils définissent
d’abord les sous-espaces, pour ensuite chercher les unités denses adjacentes dans les grilles de
chaque sous-espace. Les clusters sont formés par la combinaison de ces unités.

Dans le contexte des flux de données, une adaptation des techniques classiques de subspace
clustering est nécessaire. DUCStream (Gao et al., 2005) se base sur 1’algorithme CLIQUE
(Agrawal et al., 1999). Apres I’identification des clusters, DUCSTREAM effectue ensuite une
mise a jour incrémentale des unités. HPSTREAM (Aggarwal et al., 2004) est une adaptation
de Clustream (Aggarwal et al., 2003) qui est un algorithme de clustering pour les flux de
données. HPSTREAM utilise un micro-clustering pour stocker un résumé statistique sur le
flux de données (les clusters et leur position temporelle dans le flux), et un macro-clustering
qui utilise ce résumé de données pour fournir le résultat obtenu par le clustering a n’importe
quel point temporel du flux. Les clusters sont obtenus sur des sous-espaces, et chaque sous-
espace est continuellement réévalué ce qui peut changer la structure des clusters déja obtenus.
Contrairement a2 HPStream qui fournit un résultat approximatif en se basant sur un résumé,
INCPREDECON (Kriegel et al., 2011) a besoin d’accéder aux données brutes (un acces limité
a un sous-ensemble des données seulement). Il fournit une meilleure solution équivalente au
résultat obtenu d’une maniere statique (traiter tout I’ensemble de données). Le principe de
INCPREDECON consiste a mettre a jour les précédents clusters et leurs variables en se basant
sur les nouvelles données.

Les dernieres années plusieurs approches visuelles ont été proposées pour le subspace clus-
tering telles que VISA (Assent et al., 2007), HEIDI MATRIX (Vadapalli et Karlapalem, 2009)
et SUBVIS (Hund et al., 2016). Cependant, a notre connaissance il n’existe pas d’outils pour
trouver et visualiser les sous-espaces dans le contexte des flux de données. Dans ce papier nous
proposons une technique pour trouver automatiquement les sous-espaces dans un flux de don-
nées, et de visualiser les résultats obtenus dans le but de trouver des informations intéressantes
qui n’étaient pas visibles sur la totalité de I’espace des variables.

3 Le subspace Clustering

Cette approche est une extension de 1’algorithme NNG-Stream (Louhi et al., 2016) pour
le traitement des flux de données (NNG : Nearest Neighborhood Graph). Plutdt que de traiter
chaque nouvel individu individuellement dés son arrivée, NNG-Stream traite chaque groupe de
nouveaux individus G; simultanément. La taille des groupes |G;| = n est fixée par I’ utilisateur
suivant son expertise et ses préférences. Les clusters obtenus sur chaque nouveau groupe sont
reliés avec les clusters globaux du flux selon une mesure de distance entre les centres de gravité
des clusters. Chaque cluster est représenté par un graphe de voisinage.

Dans ce qui suit nous adaptons NNG-Stream pour le subspace clustering du flux en lui
permettant de chercher des clusters définis sur des sous-espaces (sous-ensemble de variables),
et de prendre en considération I’évolution du flux.
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Soit £ = {ej, eq, ...} I'ensemble des individus du flux F et D = {dy,...,d,} est I'en-
semble des variables des individus. Dés I’arrivée du premier groupe d’individus G nous ap-
pliquons un algorithme de clustering basé sur le voisinage sur I’ensemble des variables D.
Nous calculons la distance entre chaque couple de variables, deux variables sont considérées
comme étant voisines seulement si leur distance est inférieure a un seuil. Chaque groupe de
voisins représente un cluster, et chaque cluster représente un sous-espace de données. Ensuite
pour chaque sous-espace obtenu, nous appliquons le clustering basé sur le voisinage sur les
individus définis uniquement avec les variables du sous-espace.

A Tarrivée du groupe suivant G2 , nous appliquons également le clustering basé sur le
voisinage sur I’ensemble des variables D. Deux possibilités peuvent se présenter, soit nous
obtenons les mémes sous-espaces (les mémes clusters de variables) que sur le premier groupe,
soit les sous-espaces sont différents.

Si les sous-espaces restent inchangés, nous traitons les individus de ce deuxieme groupe sur
chaque sous-espace de la méme maniere que sur le groupe précédent G; et indépendamment
des résultats obtenus sur ce dernier. Ensuite les nouveaux clusters sont utilisés pour mettre
a jour les précédents clusters. Pour chaque sous-espace nous calculons la distance entre les
médoides des nouveaux et des précédents clusters. Si deux médoides sont proches selon une
mesure de distance, leurs clusters respectifs sont reliés. Dans le cas ou un nouveau cluster n’est
proche d’aucun des clusters précédents, il est rajouté comme étant un nouveau cluster dans le
flux. Ainsi de suite tant que les sous-espaces ne changent pas, nous continuons a traiter le flux
groupe par groupe et a mettre a jour les précédents clusters.

Si a I’arrivée d’un nouveau groupe, nous obtenons des sous-espaces différents, nous consi-
dérons que le flux de données a changé. Nous ne pouvons plus mettre a jour les précédents
clusters vu que les sous-espaces ont changé. Cela représente la fin de la premiere fenétre,
nous sauvegardons un résumé de la premiere fenétre contenant le nombre et le contenu des
sous-espaces ainsi que le nombre de clusters obtenus dans chaque sous-espace. Une fenétre
représente une partie du flux 7; — T avec les mémes sous-espaces.

Nous traitons les individus des groupes de la deuxieme fenétre exactement de la méme
facon que la premiere. A chaque fois que les sous-espaces changent par rapport au groupe
précédent ¢a représente la fin de la fenétre actuelle, et a la fin de chaque fenétre nous sauve-
gardons un résumé de ses sous-espaces et clusters. Le résumé permet de garder une trace sur
le changement du flux.

4 Visualisation, résultats et discussion

Notre interface visuelle comporte plusieurs niveaux, une visualisation globale du flux (fi-
gure 1), une visualisation des sous-espaces (figure 2), une visualisation globale des clusters
obtenus sur chaque sous-espace (figures 3 a 6) et une visualisation détaillée des clusters sur
chaque sous-espace sous la forme de graphes de voisinage (Louhi et al., 2016).

Dans la figure 1 une partie du flux de données est représentée par une visualisation inspirée
par les themerivers. Les lignes du themeriver représentent le nombre des clusters, le nombre
d’outliers et le pourcentage d’outliers par rapport au nombre d’individus (le pourcentage est
normalisé par rapport au nombre de clusters et d’outliers) a chaque instant 7; (les instants 7;
représentent la fin de traitement de chaque groupe d’individus G;). Nous avons choisi de re-
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présenter seulement ces informations afin d’avoir une visualisation simple sans trop de détails,
permettant a I’utilisateur de suivre I’évolution du flux sans un grand effort cognitif.
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FIG. 1: Vue globale du flux de données FIG. 2: Les deux sous-espaces obtenus

A la fin de chaque fenétre (quand les sous-espaces obtenus changent), une ligne verticale
s’affiche sur le themeriver (dans notre exemple ¢a se produit a I’instant 775). Notre approche
de subspace clustering applique un clustering sur 1’ensemble des variables afin d’identifier les
sous-espaces. Ces derniers peuvent étre visualisés en méme temps que la vue globale du flux
(figure 2), ot Chaque point représente une variable et chaque cluster représente un sous-espace.
Ensuite un clustering est appliqué sur les individus de chaque sous-espaces. Une description
du flux par un themeriver peut étre obtenue (figures 3 a 6).

Outliers Percentage Outiers Percentage!
Outiors® Outiiers®
Clustors . Clusters®

FIG. 3: La premiere fenétre du flux sur le pre- FIG. 4: La premicre fenétre du flux sur le
mier sous-espace deuxieme sous-espace

Les figures 3 et 4 représentent une description du clustering de la premiere fenétre (77 jus-
qu’a T1s) sur les deux sous-espaces séparément. En comparant ces résultats avec le clustering
sur tout I’espace, nous remarquons que sur le premier sous-espace (figure 3) il y a des outliers
aux mémes instants que sur le clustering global (75 et Ty) et que des outliers ont disparu a deux
autres instants (77 et Tg). Sur le deuxieme sous-espace (figure 4), nous retrouvons des outliers
aux mémes instants que sur 1’espace original (17, T3, Tj et Ty).

A partir des themerivers, I’utilisateur peut afficher en détail les clusters obtenus a un ins-
tant 7;. Les clusters sont représentés sous la forme de graphes de voisinage afin de refléter
I’algorithme de traitement. Cette visualisation des clusters a permis de comparer les outliers
obtenus sur I’espace original et ceux obtenus sur les sous-espaces : aux instants 75 et Ty deux
outliers sont détectés sur I’espace original a chacun des deux instants, seulement un des deux
outliers est détecté sur le premier sous-espace a chaque instant. Sur le deuxiéme sous-espace,
deux outliers sont détectés a chaque instant et ils sont identiques a ceux sur ’espace original.
Aux instants T} et T se sont exactement les mémes outliers sur le deuxieme sous-espace que
sur I’espace original (un outlier a chaque instant).
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Nous remarquons également que le deuxieme sous-espace est assez proche de I’espace
original, Le themeriver du deuxieme sous-espace ressemble fortement a celui de la premiere
partie du flux sur I’espace original des variables.

Les figures 5 et 6 représentent le flux de données sur la deuxieme fenétre (apres 772) sur
les deux sous-espaces. En comparant ces résultats avec le clustering sur tout I’espace, nous
remarquons que sur le premier sous-espace (figure 5) il y a des outliers au méme instant que
sur le clustering global (a I’instant 7T5) et un nouveau outliers qui a apparu a 7Tig. Sur le
deuxieme sous-espace (figure 6), Les outliers ont disparu a 775 et des nouveaux sont apparus a
T14. La visualisation des clusters sous la forme de graphes de voisinage a permis également de
comparer les outliers détectés. A I’instant 74 le méme outlier est détecté sur I’espace original
et sur le deuxiéme sous-espace. A I'instant 75 seulement un des deux outliers détectés sur
I’espace original est détecté sur le premier sous-espace.

Outliers Percentage’ Outliers Percentage’
Outiiers® Outlers®
Clusters® Clusters®

F1G. 5: La deuxieme fenétre du flux sur le pre- FIG. 6: La deuxieme fenétre du flux sur le
mier sous-espace deuxieme sous-espace

A partir de ces visualisations (figures de 1 a 6) nous pouvons clairement comprendre 1’ inté-
rét de notre approche de subspace clustering pour les flux de données. Appliquer un clustering
sur les variables permet de regrouper les variables qui ont le méme degré d’influence sur le flux
dans le méme cluster. Ceci était visible quand nous avons pu détecter les mémes outliers sur
les sous-espaces que ceux sur I’espace original. Nous avons aussi pu trouver un sous-espace
sur lequel le flux a le méme comportement que sur I’espace original (figure 4). Nous pouvons
imaginer 1’'intérét de représenter un flux par un sous-espace dans les données a grande di-
mensionnalité, permettant d’optimiser le processus de traitement on ignorant les variables non
pertinentes. Nous avons également détecté de nouveaux outliers sur des sous-espaces alors
qu’ils n’apparaissaient pas sur 1’espace original. Ce qui veut dire que nous avons découvert
une information qui n’était pas visible dans 1’espace original.

5 Conclusion

Dans ce papier nous avons proposé une nouvelle approche de subspace clustering pour
les flux de données. La visualisation de toutes les étapes du subspace clustering a permis de
mettre en évidence I’efficacité de cette approche. Nous avons pu trouver des sous-espaces qui
représentent I’espace original de variables, un sous-espace sur lequel le flux & un comportement
différent (de nouvelles informations sont visibles), et le plus important, nous avons pu détecter
le changement dans le flux sous un nouvel angle. Plut6t d’identifer le changement par des tests
statistiques, cela est possible en se focalisant sur 1’évolution de I’'impact des variables.
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Summary

In this paper we propose a novel subspace clustering approach for data streams, allowing
the user a visual tracking of the data stream behavior. The approach detects the variables impact
on the stream evolution. The subspace clustering steps are visualized on real time. First we
apply a clustering on the variables set to obtain subspaces. Then we cluster the elements within
each subspace.
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