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Résumé. En classification supervisée, de nombreuses méthodes klstes
peuvent combiner plusieurs hypothéses de base afin de eréeegle de dé-
cision finale plus performante. Ainsi, il a été montré que méshodes comme
le baggingou le boostingpouvaient se révéler intéressantes, tant dans la phase
d’apprentissage qu’en généralisation. Des lors, il esatdrde vouloir s'ins-
pirer des grands principes d’une méthode commigolestingen classification
non supervisée. Or, il convient préalablement de se cotdraux difficultés
connues de la thématique des ensembles de regroupeumssfmmmdance des
classes, agrégation des résultats, qualité) puis d'intred’idée duboosting
dans un processus itératif. Cet article propose une métmmaiEmbliste inspirée
du boosting qui, a partir d'un partitionnement flou obtenu par les c-smyes
floues (fuzzy-c-means), va insister itérativement suresnples difficiles pour
former une partition dure finale plus pertinente.

1 Introduction

Il est courant de séparer le domaine de 'apprentissageratigue en deux domaines
distincts. D’'un coté, I'apprentissage supervisé désigneadre ou les exemples sont reliés a
une information relative a leur classe, a un concept. Lesooéts supervisées produisent par
la suite, a partir d'une base d’exemples d’apprentissagelpsquels la classe est connue, une
régle de décision visant a prédire la classe de nouvelleradttons. Cette régle de décision,
appellée aussi classifieur ou hypothése, peut étre coasidgrométriguement comme une
hypersurface séparant les exemples représentés dansace espltidimensionnel.
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A contrarig, cette notion de classe ou de concept est absente dans éedealinpprentis-
sage non supervisé. Aucune informatapriori n’étant disponible, les techniques non super-
visées visent a détecter des structures de groupes fonaiédesnotions de distance ou de
similarité entre les exemples (Lerman (1970)). C'est meitient dans ce cadre que se place ce
travail de recherche qui part d’'un constat simple : en diaasion supervisée, des méthodes
dites ensemblistes ont au cours des dernieres années rdeatperformances tout a fait in-
téressantes. Dans le cas particuliertawsting il est question d’'un processus itératif qui va
repondérer les exemples en insistant sur ceux mal classksrpéthode d’apprentissage a une
itération donnée (Freund et Schapire (1997)).

Dés lors, il est tentant de vouloir s’'inspirer d’'un processsamme leboostingdans le do-
maine de la classification non supervisée. Cette trangpositest pas du tout immédiate et
souleve un certain nombre de problémes : tout d'aborbplestingrepose sur des justifica-
tions théoriques solides et il serait présomptueux de pdégeappliquer rigoureusement une
telle méthode. C’est pourquoi la contribution de ce tradait simplement étre considérée
comme une approche ensembliste inspirée des grands gsraipoosting Dans un premier
temps, il faut donc se confronter aux problémes classiqgégsilix ensembles de regroupeurs,
présentés dans la section 2. D’autre part, la notion d’elehdfficile”, intuitive en apprentis-
sage supervisé (les exemple difficiles sont par essencedagpdes mal classés par la méthode
d’'apprentissage de base), reste, dans le domaine non &fpeérdéfinir. Si l'on veut, par ana-
logie avec ldboosting insister a chaque itération sur les exemples difficilefaut précisement
pouvoir les détecter, c’est-a-dire évaluer la qualitévitlielle de bonne classification d’'un
exemple. Dans cet article, I'approct®8LA (Unsupervised Boosting-Like Approach) est pro-
posée, qui détecte et repondeére les exemples difficilesauper & partir d’'une partition floue,
pour construire itérativement une matrice de co-associafiii permettra de former finalement
une partition dure plus pertinente au sens de certainsesitée qualité.

2 Les ensembles de regroupeurs

La problématique des ensembles de regroupeurs consistalinar les résultats de plu-
sieurs algorithmes de partitionnement (ex : centres mghéen de former une partition plus
pertinente des différentes instances. On trouvera unema®on des méthodes les plus po-
pulaires dans Hornik (2004). Les applications dans les dmesadu rassemblement et de la
réutilisation des connaissances sont nombreuses maiadembles de regroupeurs peuvent
aussi permettre de combiner des partitionnements obtgpausiade sous-ensembles d’indivi-
dus ou d’attributs différents. La formation d’un ensemtdaegroupeurs se heurte a certaines
difficultés. D’'une part, I'absence d’information sur la 3@ des instances pose le réel pro-
bleme de la correspondance entre les classes construitésspdifférents partitionnements.
D’autre part, la construction de la partition finale doifgpayer sur une méthode de consensus
efficace, qui tient aussi compte de la qualité des difféneatstionnements.

En ce qui concerne la correspondance des classes, Fred) @@@tposé un index de
cohérence qui va calculer la similarité entre deux classetedx partitions différentes au sens
du plus grand nombre de points partagés. La procédure, ecsunssi sous le nom degh
matching scorgva donc désigner itérativement les deux classes posdédans grand score
de correspondance. Strehl et Ghosh (2002) ont quant a eprgFaine fonction objectif qui
pourrait assurer de trouver le partitionnement idéal gogant le plus d’information possible
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avec les partitionnements de base. lIs font appel & la ndtinformation mutuelle normalisée
Dans Dimitriadou et al. (2001), il est question d’'une méthpdur laquelle un ensemble de
partitionnements durs ou flous peut étre combiné afin de foume partition floue du jeu de
données. La partition finale est formée par un vote qui msenaine fonction de dissimilarité
entre les partitions initiales. Cette approche ne résested’obstacle de la correspondance des
groupes en considérant toutes les permutations possietemdtrices d'appartenance. Fred
(2001) propose de contourner le probléme de la correspeedies groupes en utilisant une
matrice de co-association individus-individus qui ne ¢déie que la fréquence avec laquelle
deux exemples se retrouvent dans un méme groupe.

Certaines méthodes ensemblistes supervisées ont déjalsét tle transpositions au do-
maine non supervisé. Leisch (1999) a par exemple appligo&ggingen contexte non super-
visé pour proposer I'algorithmeagged clusteringque nous utiliserons comme sous-procédure
de notre contribution. L'application dooostinga la classification non supervisée a déja été
abordée dans Frossyniotis et al. (2004), ou la méthodst-clustepondere itérativement les
exemples difficiles et forme une partition floue optimaleuf&ois, cet algorithme transpose
par analogie et sans réelles justifications des concepti§asn contexte supervisé. L'ap-
port le plus significatif des auteurs réside dans I'utilmatdes vecteurs d’appartenance des
partitions floues pour détecter les exemples sensiblesexgérimentations proposées, trop
succintes, ne permettent malheureusement pas d’'évaldacale satisfaisante I'efficacité de
la méthode et de ses différentes variantes.

3 Lalgorithme UBLA

L'algorithme UBLA (Unsupervised Boosting-Like Approach) constitue une rdevap-
proche inspirée dboosting qui va construire itérativement une partition dure desndes.
L'algorithme se déroule en quatre phases, trois phases&pétées a chaque itération de la
procédure tandis que la quatrieme et derniere phase dtapdittition finale :

1. Chacune desitérations de la procédure "boostée" commence paphase d’évalua-
tion qui va permettre la sélection des exemples difficiles. Ausaie cette évaluation
les c-moyennes floues (Bezdek (1981)) sont effectuées uhefeés. Le caractere flou
est utilisé pour calculer les critéres de qualité a party diegrés d’appartenance et les
exemples vont étre repondérés directement a la fin de cetteeghévaluation.

2. Une deuxiéme phase commence alors, apgdiase de regroupement/stabilisatjoi
constitue la sous-procédure de bagged clustering, ou hesyennes floues classiques
sont appliquées sur dix échantillons bootstrap obtenusta gda la nouvelle distribu-
tion des poids. Il est important de noter que le fait d’opdmerepondération a la fin
de la premiére phase entraine la non utilisation du jeu dedEminitial pendant tout
I'algorithme UBLA. Ainsi, méme a la premiére itération, la procédurebdggingest
effectuée a partir d'une nouvelle distribution des poidst &pect implique que toutes
les partitions sont obtenues a partir de distributions désaeon uniformes.

3. Le probléme de correspondance entre les différents geoest ici contourné par I'uti-
lisation d’'une matrice de co-association (Fred (2001))iatgrvient lors de la phase 3
de I'algorithme. Ainsi, les points sont considérés deuxuxdst la matriced, individus-
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individus, est mise a jour lorsque deux points sont dans ugreerclasse pour une par-
tition d’'une itération donnée.

4. A la fin des itérations dites dédosting, la partition finale est formée par un vote
majoritaire sur la matricél construite itérativement (phase 4).
Avant de détailler le processus (algorithme 1), il sembtispensable de s’attarder dans les
sous-sections suivantes sur quelques points essentiisrdghodeJBLA.

3.1 Le critere local de qualité d’un exemple

Une approche inspirée dapostingdoit mettre I'accent par itérations successives sur les
exemples dits difficiles a classer. Comment détecter deetadmples? La ou cette notion
est trés intuitive en apprentissage supervisé (un exeniffigle est par essence mal classé
par le classifieur choisi), il convient en apprentissage siguervisé de quantifier la qualité
du positionnement de chaque exemple, du fait -dans la granajerité des cas- de la non
connaissanca priori de la structure des données. Il est judicieux, tout commesyrootis
et al. (2004), d'user du vecteur des degrés d’'appartenasoeemples aux différentes classes
formées par I'algorithme de base (les c-moyennes floues)eatération:. Ce vecteuly est
construit par I'algorithme des c-moyennes floues. Aiasireprésente le degré d’appartenance
de I'exemplei a la classg. La somme des termes du vecteur des degrés d’appartenamce d’
individu quelconque vaut 1. A partir de ce vectélril est possible de calculer I'entropie des
degrés d’appartenance de I'individwet plus précisement I'entropie de Shannon qui constitue
une mesure trés utile et bien connue pour quantifier la naktodésordre. Le critére local;
est défini par I'entropie de Shannon des degrés d’appartendion exemple. Il est aisé de
voir que ce critere permet de repérer le degré d’indécisionattachement d’'un exemple a
une classe en particulier. Soit I'exemple d’'une partitiamdeu de données en quatre classes.
Sachant que la somme des degrés d’appartenance vaut lnjjexsuivant sera forcément le
plus difficile a classer de par I'égalité de ses degrés d'dppance :

Uy = (0.25,0.25,0.25,0.25)

Dans ce cas, I'entropie de Shannonldeest maximale, soifz; = 2. Nous sommes dans
I'incertitude la plus totale, 'exemple pouvant apparteniec la méme croyance a n'importe
quelle classe. Au contraire, un exemple trés bien class#,léppartenance a une des quatre
classes apparait clairement, possédera un veGtelerla forme suivante :

U2 = (Oa 07 07 1)

Ici, 'entropie de Shannon est minimale, s@it = 0. Le cas succinctement exposé traduit
le fait qu'un exemple devra étre d’autant plus repondérésprecritére de qualité local, a
savoir I'entropie de ses degrés d’appartenance, est forsi Aes exemples semblant difficiles
a classer seront favorisés (aucun dégré d’'appartenaneaedasgse ne se détache). Ce type de
critere n’est d'ailleurs pas sans rappeler la notion de Exjecontexte supervisé (Leray et al.
(2000)).

3.2 Le critere global de qualité

Parallelement a la qualité locale d’'un exemple, la repaaté®T doit tenir compte conjoin-
tement de la qualité globale du partitionnement. D’aucuwsiyont une analogie avec I'erreur
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en apprentissage utilisée par Freund et Schapire (1998)lddoostingpour construire un
coefficient qui entre en compte dans la favorisation exptelédes exemples mal classés.
Cette qualité globale est aussi et surtout envisagée par dedogique. En effet, pourquoi
repondérer un exemple apparemment difficile si la qualitéadzartition dans laquelle il se
trouve est médiocre ?

Pour conserver une certaine cohérence dans I'approctst Jdgque que le critére global
de qualité du partitionnement en cours soit la moyenne deseas locaux. Ainsi, a 1&;eme
itération, le critére de qualit€}, est la moyenne deB, courants. Plus précisement, ce critére
offre la possibilité de repondérer un exemple en tenant ¢empn seulement de la qualité de
classement intrinséque au partitionnement (c’est lereritgcal £;) mais aussi de la qualité
globale du regroupement dans lequel il se trouve (critg)e

3.3 Larepondération des exemples difficiles

Les performances dooostingreposent en partie sur la construction d’un ensemble d’hy-
pothéses faibles construites a partir de distributiorttsitfues dans lesquelles sont favorisés
les exemples ditdifficiles C’est ce principe qui est transposé dans notre propostiopre-
nant pour hypothése de base I'algorithme classique desyemmes floues. L'intérét du choix
d’une partition floue réside bien sdr dans la possibilitéalsanner en terme de degré d’ap-
partenance. L'erreur en apprentissage est donc rempleiqea deux critéres de qualité, local
et global, définis ci-dessus. Il s’agit par la suite de meittjeur les poids de chaque exemple
en tenant compte de la qualité globale de la partition puia d@alité locale de classification
d'un point. A chaque itératioh, le poids d’'un exemple est ajusté de la facon décrite en (1)
(cfalgorithme 1). Par conséquent, les poids des exempled'dotropie des degrés d’apparte-
nance est supérieure a la moyenne de I'échantillon sontewigs {; > Cj), tandis que ceux
des autres se voient diminuer par normalisation. L'argurdeiiexponentielle comporte deux
termes. Le premier termeéog KX — C,) se rapproche de zéro lorsque la qualité globale de la
partition est mauvaisédg. K est la borne supérieure du coefficient d’entropie a minirhise
Le deuxieme termekH;) représente la qualité individuelle de classification daxemple; et
est d'autant plus élévé que I'exemple est difficile. Logieat, les exemples qui prendront ex-
ponentiellement le plus d'importance seront les pointseizsés dans une partition de bonne
qualité.

3.4 Utilisation d’'une sous-procédure : lebagged clustering

Une autre approche inspirée des méthodes superviséescearknce ldbagging(Brei-
man (1996)), peut étre transposée en contexte non supeaté méthode, appeléagged
clusteringa été proposée par Leisch (1999). La procédure combine uthedeide regroupe-
ment (centres-mobiles, c-moyennes floues) avec une ctadgifi hiérarchique. La nouveauté
réside dans I'application de la méthode de clustering aqlus échantillons bootstrap du jeu
de données de départ, puis dans la transposition du proliétaedans I'espace des centres
formés par la méthode de base sur ces échantillons bootsrapmbre de classespriori
est donc donné suffisament grand, le regroupement (cemwwbges ou c-moyennes floues) est
appliqué sur chaque échantillon bootstrap puis tous lesefinaux sont regroupés dans une
matrice. Une classification hiérarchique sur les centresresiite effectuée puis chaque point
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est assigné a la classe qui contient le centre dont il esulegioche. La figure 1 résume la
procédure.

ETAPE 1 : A partir de la distribution des poids W, tirage de 10 échantillons
Bootstrap du jeu de données.

|| Loy | |

ETAPE 2 : Application des c-moyennes floues sur chacun des échantillons
@avec un nombre élévé de centres. Par exemple, 15 centres. Récupération de
la matrice finale des centres de taille (10 * 15 lignes, P colonnes), ou P est le
inombre d'attributs.

ETAPE 3 : Classification hiérarchique ascendante sur la nouvelle matrice des
centres.

Cluster Dendrogram

1500
1

1000

Height

500

e

ETAPE 4 : La partition dure finale est obtenue en coupant le dendrogramme
@au nombre de classes K désiré. Ensuite, parmi les K classes obtenues,
chaque exemple est affecté a la classe qui contient le centre dont il était le
plus proche parmi les 10*15 centres.

FiG. 1 — La procédure de bagged clustering.

Il a semblé intéressant d’introduire ce processus commesans-procédure de I'algo-
rithme, qui stabilisera les résultats et donc la partitmmée, sans pour autant dénaturer I'idée
originale de repondérations successives.

3.5 Complexité de I'algorithme

A l'intérieur des phases 1 et 2, la complexité algorithmigeste linéaire en fonction de
N. Lors de la phase 3, la complexité est quadratiqueVM®)), a une constante prés liée au
nombre d'itérationg” de boosting On remarquera que I'utilisation d’une classification hié-
rarchique n'augmente pas la complexité car celle-ci esicafée sur la matrice des centres,
dont la taille est liée a des constantes. Enfin, la format®ladgartition finale (phase 4) s’ef-
fectue en OV2) par parcours de la matricé. Finalement, c’est I'utilisation d’une matrice de
co-association qui borne de fagon générale la complexité geocédurdJBLA en O(NV?).
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Algorithme 1 : Pseudo-code de I'algorithniéBLA

Entrées: le vecteur desV instancegz1, ..., zn) oU chaquer; € R?;
Un nombreK initial de groupes et nombrE d'itérations;
Sorties: Une partition du jeu de données.
début
Initialisation a zéro des termes de la matrice de co-associA € My, v;
Initialisation du vecteur des qualités globalés= (0, ..., 0), € RT;
Initialisation des poidsWV; = + Vi € 1,..., N;
pour b allant de 1 a Tfaire
Z=0 (coefficient de normalisation);
E=(0,...,0), e RN le vecteur des critéres locaux des exemples. ;
PHASE 1 : EVALUATION
Application des c-moyennes floues avec la distribution déssiv;
Calcul des critéres de qualité;
Repondération des exemples;
(1) si E; > Cy alors
| Wit = WP s exp[(log2(K) — Cb) + Ei
fin
Normalisation de tous les poids;
PHASE 2 : REGROUPEMENT/STABILISATION
sous procédure debagged clustering
PHASE 3 : MISE A JOUR DE LA MATRICE A
pour i allant de 1 a Nfaire
pour j allant de 1 a Nfaire
sii etj sont dans la méme clasatrs
| Aij = Aij + %
fin
fin
fin

fin

PHASE 4 : FORMATION DE LA PARTITION FINALE PAR VOTE MAJORITAI RE

Pour chaque exempfeet 5, si A[s, j] > % regrouper les deux exemples dans la méme classe.
Les éventuels exemples "seuls" formeront des singletons.

fin

4 Expérimentations

4.1 Choix du critere de qualité externe de la partition finale

Un probléme majeur de I'apprentissage non supervisé rékide I'absence de juge de
paix pour départager les différentes méthodes. En classifit supervisée, ce juge existe et
est aussi bien local (erreur de prédiction) que global (tHasreur). Nous avons donc arbitrai-
rement choisi un juge de paix qui n'est ici que global et qunpare la qualité des partitions
finales. Les différentes mesures de validation des parsitant été bien résumées dans Hal-
kidi et al. (2001). Pour valider expérimentalement les genances de I'approcHdBLA, a
savoir la qualité de la partition dure proposée, des indicedés sur des mesures de compa-
cité (dispersion intra-classe) et de séparation (dispersiter-classe) semblent bien adaptés
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car les algorithmes de regroupement classiques cherchalenéent a optimiser des criteres
liés aux mémes notions. Ainsi, des indices comme l'indic®den, la silhouette moyenne et
le ratio intra/inter Wh) sont tout a fait pertinents. Une combinaison de ces tralkas peut
étre intéressante dans les cas ou les valeurs seront trésssdRappelons que l'indice de Dunn
et la silhouette moyenne d’une partition sont a maximiseditaque le ratio intra/inter est a
minimiser. L'indice de qualité suivant :

Ind = Dunn + silhouette — ratiowb

combinera donc simplement les trois indices et sera lui ausaximiser. La comparaison s’est
effectuée entre la méthoddBLA, les centres-mobiles de MacQueen (1967), les c-moyennes
floues de Bezdek (1981) et la procédurebdgged clusteringlassique de Leisch (1999), qui
constitue rappelons-le une sous-procédure de notre ptigmoPans la grande majorité des
cas, la meilleure partition domine les trois autres au sesstis indices (maximisation de
Dunnet de lasilhouette moyenneninimisation du ratiavb par rapport aux deux autres). Mais
pour les rares cas plus incertains, la valeur finalédkest prise pour sélectionner la méthode
formant la meilleure partition pour une expérimentatioéqise.

4.2 Résultats

La méthoddJBLA a été testée dans I'environnement statistiRusir onze jeux de don-
nées, disponibles dans les bases de données bien connueb.ddamme le rappelait Diday
(1974), les algorithmes de regroupement peuvent foursisdiutions satisfaisantes, mais qui
ne sont pas forcément optimales. Ainsi, plusieurs répéstdes centres-mobiles sur un méme
jeu de données peuvent donner des résultats différentsoRaéquent, nous avons pour nos
expérimentations rélancé les différents algorithmes diix €t sélectionné le meilleur résultat
pour chaque méthode. Il serait d’ailleurs intéressantalieser la stabilité des partitions des al-
gorithmes de regroupement comme dans Bertrand et Bel N2Ofif). Les caractéristiques des
jeux de données (nombre d'individus et de variables) sgpetées dans le tableau suivant.
La valeur de l'indice de qualiténd, le nombre d’itérationd” et le nombre final de groupes
formé par notre méthode (qui peut rappelons-le étre diftate K), sont également introduits
dans le tableau 1. Dans le cas ou le nomisréinal de classes formées pAB LA était dif-
férent duK initial, c’est avec ceX final que le calcul de I'indice de qualité, qui dépend du
nombre de classes, s’effectue pour les centres-mobiles etinoyennes floues (ceci assure la
cohérence des comparaisons des partitions formées).

Les résultats obtenus sont assez intéressants. Sur unléddal expérimentations, la mé-
thodeUBLA surpasse les centres mobiles et les c-moyennes floues daas.4W y a en plus
un ex-aequo). En considérant les comparaisonsgileA aux deux méthodes de maniére indé
pendante, il est observé que, toujours au sens de l'indigaaé@éind, notre approche domine
d’'une part les centres-mobiles dans 39 cas sur 45, de I'antédiore les c-moyennes floues
dans 41 cas sur 45. La méthddBLA est supérieure aoagged clusteringlans 37 cas sur 55
et égale dans 8 cas sur 55. Nous pouvons constater que leadfitdrations est généralement
assez faible, contrairement a ce qui pouvait étre attenghiedrocédure de boosting. Un trop
grand nombre d’itérations peut méme dans certains casegrtides chutes de performances,
les répondérations successives des exemples déformaid stvucture initiale du jeu de don-
nées. Pour conclure, nous pouvons dire que les résultatsenbgu’un processus ensembliste
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Jeu de donnees UBLA Centres mobiles || C-moyennes floues|| bagged clustering
Nom K nb iter K final Ind Ind Ind Ind
2 3 2 -0.02 -0.30 -0.67 -0.20
Breast cancer | 3 7 3 -0.05 -0.41 -0.67 -0.42
77 individus 4 6 4 -0.2 -0.34 NaN -0.38
9 attributs 5 3 5 -0.21 -0.37 NaN -0.29
10 4 5 -0.194 -0.190 NaN -0.134
2 2 2 1.77 1.17 1.17 1.77
Baviere 3 2 3 1.52 0.42 0.36 0.52
89 individus 4 2 4 1.47 0.46 0.46 0.51
3 attributs 5 6 5 1.47 0.52 0.52 0.52
10 3 9 0.54 0.43 0.52 0.45
2 2 2 -0.06 -0.59 -0.52 -0.08
Diabetis 3 3 3 0.04 -0.5 -0.5 -0.42
300 individus 4 4 4 0.06 -0.38 -0.65 -0.37
8 attributs 5 6 5 -0.05 -0.41 -0.70 -0.38
10 6 10 -0.1 -0.32 -0.79 -0.41
2 3 2 0.28 -0.42 -0.46 -0.08
Heart 3 3 3 0.133 -0.5 -0.46 -0.53
100 individus 4 4 4 0.08 -0.54 NaN -0.52
13 attributs 5 5 5 -0.04 -0.45 NaN -0.46
10 13 10 -0.28 -0.31 Nan -0.28
2 2 2 0.45 0.25 0.041 0.45
Thyroid 3 5 3 0.51 0.38 -0.032 0.51
75 individus 4 8 4 0.50 -0.04 -0.10 -0.52
5 attributs 5 3 5 0.48 -0.013 -0.10 0.51
10 2 12 0.38 -0.02 -0.05 0.19
2 2 2 0.8 -0.54 -0.69 0.8
German 3 3 3 0.39 -0.51 -0.78 -0.63
300 individus 4 10 5 0.22 -0.59 -0.77 -0.02
20 attributs 10 11 5 0.04 -0.49 -1.75 -0.58
15 10 14 -0.28 -0.34 -1.65 -0.5
2 7 2 0.59 0.21 0.19 0.56
Indiens PIMA 3 7 3 0.57 0.17 0.16 0.20
768 individus 4 1 4 0.15 0.10 0.07 0.16
9 attributs 5 10 4 0.0699 0.0683 -0.0297 0.15
10 1 10 0.0278 0.0270 -0.008 0.08
2 6 2 0.32 0.13 0.14 0.29
Zurich 3 3 3 0.22 0.14 0.14 0.24
235 individus 4 5 4 0.23 0.17 0.10 0.13
16 attributs 5 1 5 0.15 0.10 0.10 0.13
10 2 10 0.11 0.08 -0.01 0.07
2 1 2 0.03 -0.04 -0.08 -0.21
Wind 3 1 3 -0.03 -0.07 -0.09 -0.26
6574 individus | 4 2 4 -0.19 -0.08 -0.12 -0.19
15 attributs 5 6 5 0.016 -0.13 -0.22 -0.2
10 2 10 -0.35 -0.11 -0.25 0.11
5 2 5 0.58 0.58 0.58 0.58
X8d5k 10 10 7 0.26 0.05 -0.05 0.06
1000 individus | 15 5 15 0.0064 -0.042 -0.2 -0.04
8 attributs 20 5 11 0.064 -0.11 -0.2 -0.11
30 5 30 0.04 -0.07 Nan -0.26
2 9 2 -0.93 0.29 0.29 0.0037
X2d2k 3 1 3 0.07 0.02 0.04 0.01
1000 individus | 4 10 4 -0.04 -0.00052 -0.05 -0.01
2 attributs 5 5 5 -0.02 0.02 0.03 -0.04
10 1 10 -0.01 0.11 0.07 0.01

TAB. 1 — Tableau des résultats



Une approche ensembliste inspirée du boosting en classifiaaon supervisée.

itératif, qui insiste sur les exemples difficiles a claspeut grandement améliorer un parti-
tionnement au sens de critéres intra/inter classe. Lesriflitions graphiques de la sous-section
suivante vont permettre de visualiser les performances aeéthoddéJBLA pour d’autres jeux
de données, plus propices a la visualisation graphiqueorapartant peu d’attributs.

4.3 lllustration graphique

La figure 2 compare les partitions formées par I'apprddB&A et des c-moyennes floues
pour le jeu de données des IRIS de Fisher, bien connu destistatis. Il s’agit de 150 individus
(des plantes) décrits par 4 variables. Il existe donc sigdie représentation possibles pour ces
données. Pour cet exemple, le nombre de classes aqiari était X' = 2. Lafigure 3illustre
guant a elle la classification en trois classes du jeu de dmDBlase (deux dimensions).

classification des iris par les c-moyennes classiques classification des iris par la méthode UBLA

20 25 30 35 40 20 25 30 35 40

20 25 30 35 40

o ofpgilaoooo

FiG. 2 — Visualisation de la classification par les c-moyennes (acpa) du jeu de données
IRIS dans les six plans possibles de représentation. Lespmee des deux classes sont sym-
bolisés pas des triangles et des ronds. On remarquera sudif&sents plans la mauvaise
classification de trois individus. A droite, cette erreut egrrigée par la méthode UBLA qui
affecte les trois exemples a la bonne classe.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle approcleenbliste en apprentissage
non supervisé, qui s’inspire des principesahwosting A chaque itération, I'algorithme repére
au sens de certains criteres les exemples difficiles poudtmuner plus d'importance a l'itéra-
tion suivante. Cette approche se sert ainsi dans un preemgastd’'une partition floue, formée
par la méthode des c-moyennes floues pondérées, pour glisagte vers une partition finale
dure.
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FiG. 3 - Visualisation de la classification du jeu de données DNaB» f&r les c-moyennes
classiques (a gauche) puis UBLA (a droite). Nous remarquoreszone sensible au milieu-
gauche de la figure ou deux classes ne sont pas nettemenéss8par les c-moyennes floues.
A droite, l'incertitude est corrigée.

Les premiers résultats sont prometteurs et laissent pgniere telle approche peut amé-
liorer la qualité des partitions finales formées en termesalapacité et de séparation. A
présent, il serait pertinent de comparer les performaneds théthoddJBLA avec plusieurs
autres approches ensemblistes proposées dans le domasgaeovisé (ex : Frossyniotis et al.
(2004)). Parmi les perspectives de ce travail, il faudrait¥er une alternative a la matrice de
co-association qui est colteuse et proposer de nouveagresrde qualité. Par exemple en im-
plémentant des critéres qui ne soient pas essentiellemetés$ sur des mesures de dispersion
intra- et inter-classe. Il serait de plus envisageable dffrahchir de I'utilisation de la procé-
dure debagged clusteringour implémenter notre propre procédure de stabilité,déerslir des
tiragesbootstrapou des modifications de I'échantillon par rapport a la noeygbndération.

Pour conclure, nous pouvons dire que la transpositiobahstinga I'apprentissage non
supervisé doit se faire avec la plus grande prudence. Eh dffs concepts justifiés théo-
riguement en contexte supervisé ne s’appliquent pas de fdigecte en classification non
supervisée. Notre travail se veut donc simplement inspéréattains concepts duoosting
principalement la repondération des exemples difficilesedte maintenant a approfondir le
cadre théorique de la méthode proposée.
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Summary

Cluster Ensemble Methods have shown their efficiency tadbaiibetter clustering from
many base clusterings. In order to form an efficient consepattition, some problems must
be solved such as the correspondence between groups, titte oesnbination. In supervised
learning, ensemble methods have produced superior résldtarning and generalization. In
this article, we propose to transpose the main principlésostingto the clustering. Thanks
to a fuzzy clustering, th&BLA algorithm (Unsupervised Boosting-Like Approach) aims at
recognizing the sensitive examples and reweighting thearbimostingprocess which leads to
a crisp clustering of a dataset.



