Clustering multi-vues : une approche centralisée

Jacques-Henri Sublemontier, Guillaume Cleuziou,
Matthieu Exbrayat, Lionel Martin

Laboratoire d’'Informatique Fondamentale d’Orléans
Université d’'Orléans
B.P. 6759 - 45067 ORLEANS Cedex 2
{prenom.nom}@univ-orleans.fr

Résumé. Nous abordons dans ce papier le probléme de la classification
supervisée multi-vues,e. ou les données peuvent étre décrites par plusieurs
ensembles de variables ou par plusieurs matrices de pit@sinile nombreux
domaines d’'applications sont concernés, tels la Rechertifermation, la Bio-
logie, la Chimie et le Marketing. L'objet de cet axe de recherest de proposer
un cadre théorique et méthodologique permettant la déctmustine classifi-
cation réalisant un consensus entre les organisationsagrnda toutes les vues.
Il convient alors de combiner les informations de chacursewviees par I'inter-
médiaire d’un processus de fusion consistant a identifiecbrd entre les vues
et a réduire le conflit. Plusieurs stratégies de fusion peugtre appliquées,
en amont, en aval, ou pendant le processus de classificAtoars présentons
les différentes solutions de fusion envisageables sudiffétents contextes ap-
plicatifs, puis nous nous focalisons sur des techniques dientralisées. Nous
proposons une approche de classification non supervis@xflogénéralise dif-
férentes solutions de fusion et nous présentons une eateasioyaux de cette
approche, permettant le traitement de données hétéragémesmontrons I'ap-
port théorique et expérimental de cette approche sur deslgpdonnéebench-
markssynthétiques et réels.

1 Introduction

La complexité toujours croissante des données constitdéfiupour la communauté fouille
de données. Cette complexité peut concerner plusieurstagpés que la taille du jeu de don-
née, la complexité des attributs, la temporalité ou plugggament la multiplicité des don-
nées. Parmiles avancées récentes réalisées dans la coméfondle de données, nous nous
intéresserons dans ce travail a la fouille de données muts. Pour de telles données, chaque
individu peut-étre décrit simultanément par plusieurssye¢ chaque vue apporte un éclairage
différent sur I'organisation des individus.
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1.1 Des données réelles multi-vues

Les données ayant de multiples représentations (vuespsser communes dans les do-
maines scientifiques, économiques et sociaux tels que lagixo la chimie, la médecine, le
marketing ou I'étude des réseaux sociaux. Par exemple jdémgistes considérent simulta-
nément l'activité de génes (leur mesure d’expressiony, peofil phylogénétique et leur lo-
calisation, dans le but de detecter des intéractions ouatégualations de génes (Yamanishi
et al., 2004). En ce qui concerne la chimie, des moléculesgre&tre décrites a la fois par
des empreintefingerprintset leur structure spatiale (Labute, 1998). Des donnéesaalégi
peuvent inclure (Martin et al., 2006) des images rayon-X,rdeports médicaux, des analyses
biologiques.

Dans le contexte du marketing, des informations sur un méreeneble de clients sont dis-
ponibles a partir de différentes bases de données (ban@gasmn, administratioretc). La
construction et la fouille de réseaux sociaux suppose efakter plusieurs données.( e-
mails, collaborations, appartenances a des organisatitor)s

D’un point de vue transversal, les vues multiples se regatiégalement fréquemment pour
I'analyse de données textuelles en linguistique compartatie et en recherche d’information.
Les applications de recherche d’information traitent, gample, de pages web décrites se-
lon plusieurs angles (texte, liens, structwets) et plusieurs niveaux de descriptions du texte
peuvent également étre considérés pour I'analyse en $tigue computationelle (lexique,
morphologie, syntaxetc) (Cleuziou et Poudat, 2007).

1.2 Contextes et motivations

La présente étude cible la tache spécifique de clusteringtraeaux récents ont souligné
le fait que le clustering multi-vues pouvait étre d'intgpéur différents contextes, tels que :

La réutilisation de connaissancesonsistant a utiliser plusieurs clusterings différentsaex
tés chacun sur un méme jeu de données et considérés commenmagssance sur ce jeu de
donnée. On peut alors mettre en place un nouveau processiusnamt simultanément ces
différentes connaissances. Chaque résultat de clustesinglors considéré comme une vue
pour un processus de clustering multi-vues.

Le clustering de données multiples peut alors concernanale temporalité (resp. spatialité)
lorsqu’'un méme ensemble d'individus est observé a desnitss{eesp. sur des sites) diffé-
rents que la multiplicité lorsque I'on traite différentssembles d’individusd.g. différentes
sociétés) (Strehl et Ghosh, 2003).

Le calcul distribué intervient quand les données ou les descriptions sonttiépaur plusieurs
sites géographiquésavec I'impossibilité de les collecter en un site unique,i ger des
raisons techniques ou de confidentialité (Strehl et Ghd3bB . 2Pedrycz, 2002).

L'amélioration de la qualité et de la robustess@eut étre un objectif recherché par une ap-
proche de clustering multi-vues. La diversité des desorgtfournies par les différentes vues
peut aider a I'apprentissage de meilleures solutions deasing, qui satisfont simultanément
chaque espace de représentation (vue). Des résultatsregpéaux présentés dans la derniére
partie de la présente étude tendent a renforcer cette hgmth

INous ne considérons ici que la distribution verticale, dansens ol la description de chaque objet est divisée
en fragment sur des sites distants. Chaque site conna#t ptarr chaque objet, un sous-ensemble de I'ensemble
d’attributs.
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1.3 Stratégie pour le clustering multi-vues

Plusieurs approches de classification supervisée et s@aingsée, apprenant des modéles
a partir de plusieurs vues, ont été congues ces derniérésa(Blum et Mitchell, 1998; Ghani,
2002; Ganchev et al., 2008). Ces approches cherchent pditede la multiplicité des données
en utilisant notamment une notion de désaccord entre [&elites vues comme un pseudo
superviseur qui complémente les labels disponibles.
Le processus peut alors étre transposé dans des situatiomsetement non supervisées, en
utilisant I'accord entre les vues comme un pseudo supenvipg complémente les mesures
de qualités usuelles (nous rappellerons juste que de takssires de qualité guident les pro-
cessus de clustering simple-vue de telle sorte que dessdljetiaires tendent a appartenir a
un méme groupe (Jain et al., 1999).
Dans le cas particulier du clustering multi-vues, nousmtjstons trois stratégies de combinai-
son selon que cette derniére est réalisée avant, pendayrésile processus de clustering.

Stratégie de concaténationla premiére stratégie (appelée aussi fusiqgmiori dans la suite),
consiste en une concaténation des vues au sein d’'une satithyectement en juxtaposant les
ensembles d'attributs, ou indirectement en combinant lagioes de proximités issues de
chaque vue. Par exemple, dans (Heer et Chi, 2002), les awtembinent la description lexi-
cale et contextuelle des pages web dans une matrice derdiendatenue par combinaison
linéaire de similarités entre vecteurs de termes, puisauntenus hypertextuels. Dans (Ya-
manishi et al., 2004), une proximité entre génes est reptés@ar une matrice noyau obtenue
par la somme pondérée de plusieurs noyaux, chacun étamugée un processus specifique
sur les expressions, localisations, ainsi que les profiydogiénétiques et compatibilités chi-
miques.

La stratégie de concaténation est une solution natureilméne en pratique vers de bons
résultats. Malheureusement, comme nous I'avons mentianpéravant, une telle concaténa-
tion est impossible dans certains contextes : lorsque laséks proviennent de différentes
sources avec des restrictions de confidentialité, ou deepitsssites géographiques avec des
limitations de stockage ou de bande passante. Enfin, useteicaténation est inenvisageable
dans le cas général de la grande dimensionnalité, dand ega@rocessus de classification
devient inefficace (phénoméne bien connu de la concenirdés normes).

Stratégie distribuée.Connue aussi comme la problématiquliestering ensemblesu de fu-
sion a posteriori cette stratégie procede par un clustering local et indégrgindans chaque
vue, puis par la recherche d’une solution représentant nsersus sur I'ensemble des cluste-
rings obtenus. Par exemple, (Strehl et Ghosh, 2003) proppssieurs heuristiques visant a
trouver un meilleur consensus selon un critére objectifespondant & une moyenne d’infor-
mation mutuelle normalisée entre chaque paire de vuesnf(led al., 2008)] définissent une
mesure de qualité basée sur une I-divergence généralisgeésa un probléeme d’optimisa-
tion. (Fred, 2001) propose un algorithme de type vote basér®matrice de coassociation qui
résume plusieurs résultats de clustering. Un panoramaplugplet des différentes techniques
declustering ensemblesst disponible dans (Reza et al., 2009).

Le principal inconvénient de ces méthodes repose sur lgddle ne reconsiderent pas
les résultats de clusterings donnés en entrée du processeslierche de consensus. Néan-
moins, (Forestier et al., 2008) ont proposé une stratédjebmrative qui modifie les clusterings
existants pour les faire converger vers un résultat unidjest alors possible d’envisager une
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troisieme stratégie (centralisée) ou les clusterings né@as donnés en entrée du processus
de collaboration, mais plutét appris durant ce processus.

Stratégie centralisée Cette derniere stratégie vise a utiliser la descriptiontiplel des don-
nées simultanément dans le but d’en extraire des motifsésacela représente un défi im-
portant et requiert de modifier profondément le processudustering. Autant que nous le
sachons, deux principales méthodes centralisées ontaégares dans la litérature, d’abord
par (Pedrycz, 2002), puis par (Bickel et Scheffer, 2005)itd&®s deux présentent une améliora-
tion significative par rapport aux solutions de stratégstritiuée et de concaténation.

Dans ce papier, nous présentons (Section 2) quelquestlongades approches centrali-
sées existantes, concernant aussi bien leur applicadpil@deurs définitions théoriques. Nous
proposons ensuite un nouvel algorithme de clustering mults issue des approches floues
(Section 3) de telle sorte que les trois stratégies de caaguin peuvent étre instanciées se-
lon I'ajustement d’un seul parameétre. Nous montrons égatécpmment notre approche peut
étre étendue (par I'astuce du noyau) pour prendre en comgt@lus grande variété de don-
nées (Section 4). De plus, nous proposons une premiére caisgaexperimentale entre les
approches centralisées, basée a la fois sur des donnéeétayns et des données réelles.

2 Etat de I'art des approches centralisées

Dans cette section, nous introduisons la notation négessaprésentons brievement les
deux approches centralisées de la litératui€aliaborative Fuzzy Clusteringand “CoEM”
proposés respectivement par Pedrycz et Bickel&Sheffer.

2.1 Notations

Dans la suite nous considérons un ensemble de donXiées{z,...,x,} & organiser
en K groupes. Les données sont décrites sur un ensemble delvtedles quelN,. est la
dimensionalité de la vue et z; , dénote le vecteur d’attributs; de la vuer. Dans le cadre
du clustering flou, on utilise; ;- € [0, 1] pour modéliser le degré d’appartenance dans la vue
r de 'objetx; , au groupek, ¢, correspond au centre du groupeet d, (x;, c;) dénote la
distance euclidienne entre I'objet et ¢, dans la vue. De maniére analogue, dans le contexte
des modéles génératifB(k|z; ., ©,) est la probabilité posterioriquez; ait été généré par
la composanté dans la vue- et ©,. correspond aux parametres des lois du mélange dans la
vuer.

2.2 Collaborative Fuzzy Clustering

(Pedrycz, 2002) utilise le modéle des k-moyennes flouesd@ez1981) et en dérive une
variante collaborative (CoFC) pour le contexte multi-vules collaboration entre les vues
concerne seulement les degrés d’appartenafnges, } ; dans ce cas la confidentialité est sa-
tisfaite et les colts de stockage et de bande passante gentémts réduits. Un terme d’inertie
locale (a minimiser) est défini (1) par une inertie des carftoris locaux (vue et correspon-
dant au premier terme), pénalisé par un désaccord avec fiess awes’ (second terme).
Le désaccord entre les vuegtr’ est pondéréia o, (fixé) qui modélise une information
connuea priori a propos d’une collaboration souhaitée entre les deuxwveées'.
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K
Qcorc(r ZZ > ud g de(@i, cr)’ )
=1lz;€X
|R|
+Za77zz uzk7 ulk7)d'($i)ck)2
k=lxz,€X

Notons que la version originale des k-moyennes floues guniie paramétrg > 1 qui
est ici fixé a2 dans le modele CoFC, pour des raisons de convergence deritaige d’opti-
misation associé au probléme. De ce point de vue, CoFC esisrgénéral que k-moyennes
floues ; nous montrerons par la suite I'importance du panayéet son influence sur la qua-
lité de la solution obtenue. Enfin, la minimisation@e., () passe par une mise a jour non
intuitive des parametres, en particulier, la mise a joundlagré d’appartenance ;, » dépend
seulement des; ;. .+ (j # ) des autres vues (et non de la vue courante).

2.3 CoEM

Bickel&Sheffer ont proposé dans (Bickel et Scheffer, 2008)processus trés similaire
a CoFC mais construit dans le cadre génératif des modélestinges. Ils proposent une
variante collaborative (CoEM) de I'algorithme EM commuredrhutilisé pour le clustering
(Dempster et al., 1977). La fonction objective a maximi8¢r¢ombine les log-vraisemblances
locales@ g (1) (2) de toutes les vues avec un terme de désachd#) :

Qeum(r) = Ellog P(X, Z|0,)|X, 0] (2)
|R|

QCoEM = Z QEM(T) - 77A (3)
r=1

Le critere simple vue (2) dans la vuaitilise les variables{ des données (de cette méme
vue), les variables caché&s les parameétres d’optimisati@. et les estimateur®?. a I'étape
précédente.

Dans (3),n ajuste la contribution du désaccofd dans le processus d’optimisation. Ce
désaccord est proche d’'une divergence de Kullback-Lednle les distributions de probalités
a posteriorisur toutes les paires de vues :

1
A = |R|—1X (4)

K P(k| i,TvGT)
X 3 ) Pt Ol s gl

r#r’ v;€X k=1

Les auteurs donnent une formulation de?(Bar une somme de log-vraisemblances sur
chaque vue ou les probabilitésposteriorisont obtenues par des moyennes pondérées des

2en introduisant le désaccord sous la somme sur chaque vue
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probabilitésa posteriorilocales. Malheureusement, en utilisant la nouvelle exgivagcette
fois intuitive) pour le calcul des probabilitésposteriorile critére ne peut pas étre maximiser
dans son ensemble sauf en annulant la contribution du dirsbigc— 0) et ainsi en ne tenant
plus compte de la collaboration a travers les itérationdoi® qu’'une affectation finale au
groupe est obtenue a partir des paramétres du modeéle aaitélappris.

Le modéle CoFKM Collaborative Fuzzy K-meahgue nous proposons dans cette étude
enrichit les approches présentées ici et offre une sol@ionproblemes pratiques et théo-
riques rencontrés. Pour palier au probléeme de la conveegénEKM se positionne dans le
cadre flou de Pedrycz; un nouveau terme de désaccord (irnspi@EM) est proposé pour
rendre le modéle plus simple a paramétrer et le processppraéiatissage plus intuitif. En-
fin, le paramétre utilisé par Bickel&Sheffer pour assurer la convergencecesservé dans
CoFKM car il permet d’instancier ce modéle dans les troatétries de fusion : concaténation,
distribuée et centralisée.

3 Le modele CoFKM

L'approche que nous proposons ici est une extension desjemes floues FKM (Bezdek,
1981). Nous essayons d’obtenir dans chaque vue une organispécifique, mais, comme
dans CoEM, nous introduisons un terme de pénalisationtvéseduire le désaccord entre les
différentes vues.

Rappelons que le but de FKM (Bezdek, 1981) est d’optimiseritére d’inertie pondérée :

K
Qrrm = Z Z ngd(xivck)Q (5)
k=1z,€X

avecvz; € X, XK ;= 1, ol les variables du probléme sont les centres de groupps (
et les degrés d’appartenances des objeux groupesy; ;). Les valeurs optimales de ces
paramétres sont données par :

Z ufkmz

ziEX d(z;, ) 1P
Cr = T » Uik = ¢
W; g, _
s > dlai, e) /070
k=1

3.1 Critére optimisé

Etant donné un ensemhiede vues, on noté) rx (1) le critére associé a la vuec R.
Dans chaque vue, les objets sont décrits par un vecteRf'deoli N, est la dimensionalité de
la vuer.

Nous proposons une approche collaborative, basée sur Fisbhta minimise€) rx s (1)
dans chaque vue, et pénalisant le désaccord entre les g@aivass. Le critére & minimiser peut
alors étre réécrit :
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Qcorxm = <Z QFKM(T)> +nA (6)

reR

> Zum (i, cr)* + 1A )
reRxz;eX k=1

ou les vues sont normalisées pour avoir des inerties cotleardans toutes les vues. Cette
normalisation est réalisée de la maniére suivante :

e chaque variable est réduite (variance unitaire pour tdategariables),

e un poids égal av, /2 est associé a chaque variable appartenant a la.vue

Dans la définition précédente dg¢c,rxas, A est un terme de désaccord : lorsque les
organisations obtenues dans toutes les vues sont senshlableerme doit étre égal a zéro.
Nous proposons::

2
DI D) 3 T AT
r#r’ x;€X k=1
Dans cette expression, on somme les différences entreganisations obtenues des vues
r etr’, pour tout couple de vugs, ). L'expression précédente peut-étre écrite comme une
somme sur les pairds, ') telles quer > ' :

D DY Z i =l ) (de (@i en)? — dye (@i, 0)?)
7>7 z;eX k=1

Le terme de désaccord est fait pour pénaliser notre criiepeut étre considéré comme
une divergence entre les organisations puisque (mf,‘% — uf’kﬂ,,) est petit, plus faible est
le désaccord. La normalisation que nous appliquons imeliued, (z;, cx) et d,(z;, cx)
sont comparablesl, (x;, ;) étant inversement proportionnek@y, -, on peut considérer le
terme(d, (x;, ci;) — dr(zi, c;)) comparable &u; . » — i ), ainsi, le désaccord peut-étre
vu comme une distance entre les organisations lo¢algs, ) et (u; i ).

L'avantage est que notre terme de désaccord a le méme ordramtdeur que l'inertie lo-
cale, ainsi la somme de ces expressions peut étre cons@#néee un critére global cohérent
Qcorrm (6).

FinalementQ . rx s peut-étre écrit

Qcorr M = Z Z Zuzlm,n $z;0k) (8)

reRxz;eX k=1

n
Uik = (1 — n)ufykm + = 1(2 uf,ﬁ) (9)

Ce critére intuitif correspond alors a une inertie pondé@gelans chaque vue; ;. ., €st une
moyenne pondérée des degrés d’appartenances usﬁgl,s)(provenant de chaque vue.
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3.2 Reésolution du probléme d’optimisation

Comme dans le cas de FKM, notre but est de trouver une solotinimisant le critére
global (8) et satisfaisar¥u; x» = 1 pour toute vue: et pour tout objet:;. Pour résoudre ce
probléme d’optimisation sous contraintes, on considet@agrangien associé :

L(CaUaA) QCOFKM+Z ZAT’Llizu’LkT

reRxz;eX

ou C est une matrice contenant les centres dans chaqudivast la matrice contenant les
degrés d’appartenances de chaque objet a chaque groups ehdaue vue, étest le vecteur
des multiplicateurs de Lagrange.(81*, U*) est un optimum (local)y L(C*,U*) = 0 estune
condition nécessaireg. les dérivées partielles par rapport aux variables du pnolg ;. - et
¢, S'annulent.

Ces dérivées patrtielles sont :

oL -
oy = U n)ﬁuf’,k.idrm )’
|R|71 Zﬁulkr wzack) )_)\Tvi
oL

z;€X
Comme pour FKM, nous proposons un algorithme alternant deapes d’optimisation :
e calcul des centres; , a partir des degrés, ;, , ;

e calcul des degrés; ;. - a partir des centres, ..

Les équation%fkfr =0et &fﬁm = 0 impliquent respectivement :

D UikinnTis
i€X
e = X (10)

E Wi, k,r,m

r, €X

)\Ti —
wikr = (VO = n)d, (5, )

B
Z dr (5, ck)Q)l/(lfﬁ)

n
TR—1
En sommantles termes ; . surk eten utilisant la contraintEkK 1Uikr» = 1, 0N Obtient:
(1= )i (s, 0 + Zd 2, e5)2) 1)
Wi kr = K (11)
_ a2 n o N2\1/(1-f)
D (1= mdr (i) + Ty ;dr(z“ck) )

k=1
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Algorithme 1 CoFKM

Entrée : Ensemble d’objets(, Nombre de groupek’, Nombre de vuegR)|
Initialiser les mémed# centres de groupes pour toutes les vuesR.
repeat
fori=1;r=1;k =1to|X|;|R|; K do
maju;  » en utilisant (11)
end for
fori=1;r =1;k =1to|X|;|R|; K do
maju; k., €n utilisant (9)
end for
forr =1;k =1to|R|; K do
maj ¢ en utilisant (10)
end for
until convergence
affecterx; au groupe’, en utilisant la régle (12)

Par conséquent, a chaque étape, nous calculons la valeua@ptlec;, - (resp.u; k) pour
des valeurs fixées dg ;. (resp.ci ). Ainsi, par cet algorithme, la décroissance du critére (8)
est garantie, ce qui assure la convergence (vers un optioeat).|

3.3 Reégle d’affectation

La méthode proposée assure I'obtention d’'un optimum logardére global. Cependant,
elle produit dans chaque vue, des centres de groupes et gi€s déappartenances potentiel-
lement différents. Ainsi, dans le but d’obtenir un résuttatclustering unique, nous devons
fusionner ces résultats locaux. Nous proposons de corestroe partition des objets en utili-
sant une regle d’affectation qui assigne un seul groupe quehabjet. Cette régle consiste a
calculer, pour chaque objet et chaque groupe, un degré a'sgmance global, correspondant
a une moyenne géométrique des degrés d’appartenances focau

Uik = |5 H Ug ke,r (12)
reR

I'objet «; est affecté au groupemaximisanti; .

Cette regle requiert I'association d’'un méme groupe damsigulirs vues. Nous considérons
ici qu’un groupe est identifié par un méme index [1..K| dans toutes les vues. La consis-
tance de cette identification est assurée par la facon danhirstalisées et mises a jour les
variables. L'initialisation consiste a choisir aléatoment un objet comme centre de tous les
groupes de méme index. Ainsi, pour tdydes centres;, . correspondent a toutes les vues du
méme objet. L'algorithme est présenté dans Algorithme 1.

3.4 Positionnement théorique

Nous montrons ici que notre modéle CoFKM est une généralisat la fois de FKM
appliqué a la concaténation des vues (fusigoriori), et d’'un simple modela posterioriou
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FKM est appliqué indépendamment dans chaque vue. Conagl&® expressions dg , et
u; .~ Proposées dans les équations (10) et (11), ou les termessporrdant aux différentes
vues sont pondérés de maniére équivalergel — n) = ﬁ: oun = \1‘21\;‘1.

Dans ce cas,

1 1 1
_ B E : B _ E : B
Ui kg, rn — |R|ui,k,7- + |R| ~ ui,k,? - |R| ~ ui,k,r’

u; k,rn NE dépend pas de et I'expression dey, . correspond exactement a celle de FKM
appliqué a la concaténation des vues.

De la méme maniérd,.(z;, cx)? + Z d=(;, c;)* est la distance entrg etc;, associée a

la concaténation des vues, I’expressi(;md,%m correspond alors exactement a celle de FKM
dans le cas de la concaténation.

Finalement, on peut voir COFKM comme une généralisationkd Bppliquée a la conca-
ténation des vues, ou I'on peut forcer I'obtention d’'unaiioh correspondant & un consensus
en choisissant une valegiplus petite qué%.

Les expériences montrent que le signe du terme de désacépemd de la valeur de

Quandn > UR=1) '|e terme de désaccord est négatif, ce qui n’est pas espéréipderme

|R]
de désaccord. Pour cette raison, nous proposons de dhgisir < %.

Considérons maintenant le modéele CoFKM ayeg 0, le critereQ ¢, rx s peut alors étre
réécrit comme une somme sur toutes les vues des criteres Fsiques :

QCOFK]LL,:O = (Z QFKM(T))

reR

K
- Z Z Zu?,k,?'dT(ziack)Q

reRz;eX k=1

Ce critére est la somme des inerties locales, qui sont ogtieside maniére indépendantes par
I'algorithme FKM. La fusiona posterioriest réalisée par notre régle d'affectation. Notre mo-
dele collaboratif CoFKM est alors une généralisation deitadna posteriori en choisissant
n=0.

Nous comparons maintenant notre modeéle a I'approche CoEidnvénient théorique
majeur de CoEM réside en la non convergence de l'algorithssecé. Pour assurer cette
convergence, (Bickel et Scheffer, 2005) proposent de @@ oitre le paramétre jusqu’a
0, ce qui correspond a l'optimisation du critére local indé&gemment dans toutes les vues.
CoEM peut ainsi étre vu comme une approche en deux tempsntdanaremiéere phase) (>
0) les paramétres sont estimés dans le but d’'accroitre leensns mais sans garanties de
convergence; lors de la seconde phagse= 0) le critére global converge par convergence
locale dans toutes les vues, mais le terme de pénalité résstgnsidéré. Notre modele est
défini de telle sorte que quelquesoit la valeurdia convergence est assurée puisque le critere
global décroit a chaque étape de l'algorithme.
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4 Variante a noyaux
4.1 Le modele CoKFKM

Le modele CoFKM généralise le modele classique des k-m@gftoues mais se voit tou-
jours restreint a I'utilisation de la métrique euclidienke particulier, ce modele ne s’applique
gue dans le cas ou les données sont décrites par des vecstrilsuds numériques. Nous in-
troduisons ici une formalisation pour une version a noyamddéle CoFKM, dans le but de
trouver un clustering ot I'ensemble des objets est décripheieurs matrices de similarités.
On peut alors tenter d’obtenir dans chaque vue une orgamsspécifique en utilisant une
matrice de similarité semi-définie positive, tout en rédotde désaccord entre les vues pour
obtenir un clustering consensus.

Plusieurs travaux ont montré comment utiliser I'astuce dyan dans des approches de
clustering classiques. Cela permet de découvrir des gsogyiesont non-linéairement sépa-
rables dans I'espace de description d’origine, par uneeptioin implicite des objets dans un
espace de plus grande dimensignest la fonction de projection non linéaire). Cette astuce
a été appliqguée par exemple dans les k-moyennes floues standala fonction objective
devient :

K
QrrrMm = Z Z uﬁkd(¢(xi)ack)2

k=1x,€X
Les valeurs optimales des paramétrgstu; , sont données par :
B
r,e€X
= (13)
r,eX

d(¢(a;), ex)* 0

S d(@(a:), ) O

k=1

Uik =

Il a été montré que méme si les centres optimaux ne peuveBtmgasalculés (cap est en
général inconnue), on peut optimiser ce critere grace gidation d’'une matrice noyau. Soit
K une matrice noyau donnée (définie positive) représentgmioléuit scalaire des vecteurs
dans I'espace de projectiong K;; = (¢(z;), #(x;))), alors en utilisant I'expression (13) on
peut calculer le carré de la distance euclidienne efiite) etcy, :

YooKy Y Y K

eX SEX zeX

d(¢(:), ck)® = Kii — 2= 5+ R 5
Z Wik (Z )
r;eX r;eX

Les centres sont implicitement déplacés dans I'espace @eqgtion lors du calcul des
nouvelles distances (dépendantes des nouveaux estisdesidegrés d’appartenances). On
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Algorithme 2 CoKFKM

Entrée : Ensemble d’objetsX, Nombre de groupe&’, Nombre de vuesR|, Matrices
noyaux{ K;}<|g| (un noyau pour chaque vue)
repeat
fori=1;r=1;k =1to | X|;|R|; K do
maju;  » en utilisant (18)
end for
fori=1;r =1;k =1to|X|;|R|; K do
maju; k., €n utilisant (9)
end for
forr=1;k=1;i =1t |R|; K;|X| do
majd, (p(x;), ck) en utilisant (17)
end for
until convergence
affecterx; au groupe’, en utilisant la régle (12)

peut alors transposer ce résultat au modéle CoFKM pour whiea version a noyau de la
maniére suivante :

QeokFrM = <Z QKFKM(T)> +nA (14)
reR
K
D IDIP I ACEHRTIES (15)

reRzxz;,eX k=1

avec

A l'instar de CoFKM, CoKFKM peut également étre exprimé :

K
QcokFrM = Z Z Zui,k,r,ndr((b(wi)z cr)? (16)

reRz;eX k=1

ou

B B B
Z Uj ke Bris Z Z Uy ke Wik B st

T [=D'¢ xj eXzreX

+
Z uikmn (Z ufyk’mn)Q

r;€X r;€X

dT'((b(wi)? Ck)2 = K”'ii -2

17)

etu, i,r,, €St obtenu de la méme maniére qu’en (9).
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Finalement, les parametres optimawy; ., sont obtenus de la méme maniére que pour
CoFKM (11) mais le carré de la distance euclidienne danp#ies de description d’origine est
remplacé par le carré de la distance euclidienne dans Eegpeprojection, c’est a dire :

(1= m)dp (i), cr)? |R| Zd 2)2)1(1=5)
Wi kr = K (18)
Y (1= n)dr (b)) + |R|"_ -5 (o), ) O
k=1 =

L'algorithme est présenté dans Algorithme 2. La version gang CoKFKM généralise
complétement CoFKM. En effet, il suffit de choisir comme ritats noyaux dans toutes les
vues les matrices des produits scalaires entre les objesd'dapace de description d’origine.
En d’autres termes, il suffit de choidif,,, = (¢(z;), #(x;)) = (z;, z;). Ainsi on a bien :

Tij

Z ’u’jﬁ,k,r,n<wi’ Lj, >7' Z Z uﬁk,r,nuﬁk,r,n<wj’ i, >7'

r;€X r;eEX r€X

+
Z ufykmn (Z ufyk’mn)Q

JJJ'EX I]‘EX

dr(p(zi),en)? = (@5, 20, )r — 2

= dy(zi,cr)?

avec(z;, xj, ), correspondant au produit scalaire entreet z; dans la vuer. Le critére opti-
misé correspond exactement a celui de CoFKM ; I'intérét d€RaM réside dans la possibi-
lité d'utiliser différentes matrices noyaux plus adapies données.

4.2 Complexités

Nous présentons maintenant le calcul des complexités gustdes approches CoFKM et
CoKFKM. L'objectif est ici de voir ce que I'on perd a utilis€oKFKM (plus général) par
rapport a CoFKM.

L'algorithme 1 (CoFKM) se décompose en trois étapes :

1. Calcul des degrés d’appartenanegs,. (équation (11))
On doit calculer pour chaque; . et une somme pondérée sur les vues R de
distances. La distance dans une vuge calculant e®(N,), le calcul d’'unu; ;. , est
alors enO(|R|.N,.). L'étape de mise & jour compléte des degrés a pour complkexité
pire des ca®(K.N,.|R|%.|X]).

2. Calcul des degrés collaboratifsy . ,. (équation(9))
Il suffit de calculer pour chaque;,k et une somme pondérée sur les vues. La mise a
jour de tous lesi; .., se fait ainsi erO(K.|R|?.| X|).

3. Calcul des centres; .. (équation(10))
Il suffit de calculer pour chaqueetr une moyenne pondérée sur les objets. La mise a
jour de tous lesy, - a un colt de&D(K.|R|.| X|).

La complexité a l'issue des trois étapes deviedts|R|.|X|(1 + |R| + N,.|R]|)). Soitt
le nombre d'itérations de I'algorithme, et en admettant gjue |R| soit négligeable devant
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N,.|R|, aprés simplifications, on considerera pour simplifier lmptexité de CoFKM sui-
vante :O(t.K.|R|.|X|(N,.|R])).

Dans le cas de l'algorithme 2 (CoKFKM), des trois étapes deuts seule la derniére
change, puisqu’il n’est pas possible de calculer explicéet les centres dans I'espace de pro-
jection. Ceux-ci sont déplacés implicitement pendant éalcl des distances. De ce fait ces
distances sont désormais stockées en mémoire, ce quitrpdrnécéssaire dans CoFKM.
Ainsi :

1. Lamise a jour des degrés d’appartenances est moins seUte(K .| R|.| X ).

2. Le colt de mise a jour des degrés collaboratifs est inéhafdgK.|R|*.| X |).

3. Lamise ajour des distances aux centres (17) se réaliS¢ € R|.| X |?).
La complexité a l'issue des trois étapes devient de l'ordr&dK.|R|.| X |(|X| + 2.|R))).
Aprés simplifications, la complexité de CoKFKM devie®(¢t. K.|R|.| X |(|X| + | R]))-

Si on émet les hypothéses suivantes (largement vérifiéesléacas concrets d'applica-
tions)

o |X|>>|R|

e N, >> |R|
alors les complexités des deux approches a comparer devienn

e O(t.K.|R|.|X|.N;) pour CoOFKM;

e O(t.K.|R|.|1X|.|X]|) pour COKFKM.
En d’autres termes, si le nombre d’'objets est beaucoup pluslgjue la dimensionnalité, alors
I'approche CoFKM est moins complexe et plus rapide d’éxéoun revanche, dans le cas
de la malédiction de la dimensionnalité, ou le nombre diaits est beaucoup plus grand que

le nombre d'objets, I'approche a noyau devient moins corglet se justifie alors comme une
variante efficace.

5 Résultats expérimentaux

Nous avons conduit des expériences et validé notre appsocipéusieurs jeux de données.
Le premier esmultiple featured disponible sur le dépaCl Machine LearningLe second
est un jeu de données artificiel utilisé dans (Strehl et GI2@08)*. Le dernier jeu de données
est WebKB utilisé dans (Bickel et Scheffer, 2005). Nous avalmservé une forte amélioration
comparée a CoEM, CoFC et également a FKM et EM appliqués aiehag séparément.

Shttp ://archive.ics.uci.edu/ml/
4ce jeu s'appell@D2K , disponible en libre téléchargement $uip ://strehl.com/
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5.1 Jeux de données et Méthodologie d’évaluation

Le jeu de donnéeasultiple featuresorrespond a un ensemble 280 chiffres manuscrits
(images numérisées) décrites dans six vues differentesspamdant a six techniques d’enco-
dage d'images (fou, fac, kar, mor, pix, zer). Dix classeg soretrouver (dé a 9),avec200
objets par classe.

Le jeu2D2K contient1000 objets générés par un mélange de deux gaussiennes avec des
matrices de covariances diagonales. Trois vues sont cdestartificiellement, comme pro-
posé dans (Strehl et Ghosh, 2003). Deux classes sont avetrou

Le jeu de donnée WebKB est un jeu de donnée réel correspaidastcollection de 4501
pages web académiques regroupées manuellement en sesclassix vues sont disponibles :
la premiére contient le texte de chaque page web et la secondspond au texte de tous les
liens entrants.

Dans le but de faire contribuer de maniere équitable tostedes, nous avons fait quelques
prétraitement statistiques classiques. Les variableéténtentrées, réduites, et pondérées (cf.
section 3.1).

L'évaluation d’'un résultat de clustering est toujours uolgpd¢me ouvert, car on ne connait
pas toujours le vrai étiquetage des objets. Cependanguermutes les étiquettes de classes
sont disponibles, on peut utiliser un critere d'évaluagaterne mesurant I'adéquation entre
la classification obtenue par I'algorithme de clusterintpetlassification de référence. Nous
avons choisi ici de mesurer la qualité des approches compaad trois différentes mesures
bien connues : La F-mesure, I'entropie moyenne, et I'infation mutuelle normalisée.

La F-mesure combine precision et rappel sur les paires d’objets ayami@me étiquette
dans la classification de référence, ainsi que les pairdget®appartenant au méme groupe
dans le clustering obtenu :

Nb. Liens (paires) ldentifiés Correctement
Nb. Liens (paires) ldentifiés

Précision=

Nb. Liens (paires) Identifiés Correctement
Nb. Liens (paires) Corrects

Rappel=

(8% + 1) x Précisionx Rappel

B2 x Précisiont- Rappel

L'entropie moyenne utilise les étiquettes de classes palauter la moyenne de I'impureté
de touts les groupes :

K C
AvgEnt= Z % < chk X log(pck)>

k=1 c=1

F-mesurés) =

ou K est le nombre de groupes, est le nombre de classes, etn sont respectivement le
nombre d’'objets dans le groupeet le nombre total d’objets:..;, correspond a la proportion
d’objets de classedans le groupé.

Finalement, I'information mutuelle normalisée quantifieformation statistique partagée
entre deux distributions, ici, les distributions des étijeis de groupes et des étiquettes de
classes:

54=1 Dans les expériences.



Clustering multi-vues : une approche centralisée

2 K Nke XN
ke
NMI = — E E X —_—
n Nke OJK xC (nk ch)
k=1 c=1
ol ng. est le nombre d’objets simultanément dans le graupedans la classe

5.2 [Expériences

Nous avons conduit différentes expériences dans le buedgart, de justifier I'intérét des
approches collaboratives centralisées comparées augc@sa posterioriet par concaténa-
tion. Puis de montrer empiriquement le gain de performartternu par rapport a ces tech-
niques. De plus nous montrons que notre approche se pomtiam mieux par rapport aux
autres approches de la litérature. Enfin, nous montrortét&het le potentiel de la variante a
noyaux sur un jeu de donnée réel (WebKB).

Les résultats que nous avons obtenu correspondent & unenggte 20 exécutions pour
multiple features100 exécutions pol2D2K et 10 exécutions pour WebKB. Les différentes
méthodes ont été comparées chaque fois avec la méme gaitiafi. Les parameétres de notre
modéle sont fixé & = 1.25 (valeur couramment employée)gt= EI-1 e qui correspond

N L . . . 2% |R[’
a notre heuristique entre les versi@ngriori eta posterioride CoFKM.

5.2.1 Critéres internes

Un premier objectif justifiant I'intérét des approches caligées concerne la stabilité de
la qualité du clustering final au regard de chacune des viie€elest ici d'observer si le
clustering obtenu a l'issue du processus collaboratif estdur chacune des vues. Une telle
observation confirmerait I'idée qu’une bonne solution gletpeut étre obtenue tout en assu-
rant que toutes les vues s’accordent pour conforter latguddi cette solution. Voici comment
nous avons procédeé :

e on compare les criteres internes (inerties) obtenues paKMoet ses variantes priori
eta posteriori

e on observe les valeurs de ses critéres dans chacune dest/aesj a la fois avant et
apres la regle d’affectation (12).

L'objectif visé est qu’une solution consensus soit bonng@utes les vues (stable) au sens du
critere interne avant la régle d’affectation, et que céitge ne détériore pas trop cette stabilité.

Les figures 1 et 2 confirment nos intuitions sur les approcbksbmratives. On remarque
dans les deux cas qu'au sens du critére interne, et avannf@FKM permet d’apprendre
une solution meilleure que celle de sa variante concaténged(ri) et surtout I'écart entre les
inerties locales est plutdt faible dans le cas collabofe¢ifqui traduit la stabilité de la solution
sur toutes les vues). La versiarposterioriest celle qui optimise localement les inerties (sans
collaborations), elle se positionne comme une référen@n(dusion). En revanche, sil'on ob-
serve I'impact de la régle d’affectation (permettant d&abt un clustering unique pour toutes
les vues), I'approche sans collaborations se détériorglEdement. Le résultat de référence
apres fusion est la concaténation qui reste inchangéeymiisglegré d’appartenance d’'un ob-
jet aux groupes est le méme dans toutes les vues (avant aiapégle). Nous constatons que
CoFKM devient sensiblement équivalent a sa variante cénéat
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FiG. 1 — Comparaisons des valeurs de critére interne dans chaquewvaet et apres fusion
(regle d’affectation) pour CoOFKM et ses varian@g@riorieta posteriorpour 2D2K.
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FIG. 2 — Comparaisons des valeurs de critére interne dans chaquewvaet et apres fusion
(régle d'affectation) pour CoFKM et ses variantagriori et a posterioripour multiple fea-
tures.

5.2.2 Evaluation externe de CoFKM

Les tableaux 1, 3, 5 montrent les résultats obtenus poun idgelonnéesultiple features
Les tableaux 2, 4, 6 montrent les résultats obtenus pouulégelonnée2D2K.

Nous avons observé que l'estimation des paramétres d'urelmal® mélange gaussien
général était inefficace, nous avons donc choisi d'instart@ modeéle en trois modeles parsi-
monieux :

e (vsl) matrices de variances/covarianegd ,
e (vs2) matrices./ (le mémes pour toutes les composantes du mélange),
e (vs3) matrices diagonales.

On peut observer pounultiple featureddans le tableau 1 que CoFKM surpasse les ap-
proches de I'état de I'art COEM et CoFC. Nous avons cherctevairspourquoi CoFGrue
fonctionnait si mal pour ce jeu de données. Notre conclussbique le choix figé du parameétre
de flou semble étre la cause de ce résultat dégénéré. Lemteshitenus polrD2K (Tableau
2) sont différents, cette fois CoFKM fait un peu moins bier gEoEM pour un mélange de
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% F-score AvgEnt NMI % F-score AvgEnt NMI
CoFKM 91.95+ 0.00 | 0.29+ 0.00 | 0.91+ 0.00 CoFKM 94.18+ 0.00 | 0.18+ 0.00 | 0.82+ 0.00
CoEM(vsl)| 39.81+ 5.34 | 1.61+ 0.13 | 0.52+ 0.04 CoEM(vs1)| 93.85+ 1.09 | 0.18+ 0.02 | 0.82+ 0.02
CoEM(vs2)| 82.80+ 4.44 | 0.50+ 0.09 | 0.85+ 0.03 CoEM(vs2)| 95.12+ 0.00 | 0.15+ 0.00 | 0.85+ 0.00
COEM(vs3)| 74.96+ 5.42| 0.72+0.12 | 0.78+ 0.04 COEM(vs3) | 66.62+ 0.00 | 1.00+ 0.00 | 0.00+ 0.00
CoFC-mor | 31.22+ 0.03 | 2.45+ 0.00 | 0.26+ 0.00 CoFC-v2 94.17+ 0.00 | 0.19+ 0.00 | 0.81+ 0.00

TAB. 1 — Comparaison des modéles col- TaB. 2 — Comparaison des modeles col-
laboratifs CoFKM, CoEM et CoFC pour  laboratifs CoFKM, CoEM et CoFC pour
multiple features. 2D2K.

gaussiennes sphériques (matriee9, ce qui est trés proche du critére objectif de FKM. Nous
pouvons également nous référer a (Strehl et Ghosh, 2003)lg®uésultats d’approches de
type cluster ensemblegour 2D2K et noter que dans ce cas CoFKM améliore également les
heuristiques deluster ensemblesgalement.

% F-score AvgEnt NMI % F-score AvgEnt NMI
CoFKM 92.01+ 0.00 | 0.29+ 0.00| 0.91+ 0.00 CoFKM 94,18+ 0.00 | 0.18+ 0.00 | 0.82+ 0.00
CoFKMpost 55.72+4.28 ] 1.21+0.12] 0.64+ 0.04 CoFKMpost 86.28+ 13.27| 0.34+ 0.27 [ 0.66+ 0.27
CoEMpost(vsl)| 27.46+ 9.01 | 2.53+ 0.54 | 0.24+ 0.16 CoEMpost(vsl)| 80.43+ 14.21| 0.45+ 0.29 | 0.55+ 0.29
CoEMpost(vs2)| 57.20+5.22 | 1.18+ 0.14 | 0.65+ 0.04 CoEMpost(vs2)| 86.60+ 14.69| 0.32+ 0.29 | 0.68+ 0.29
CoEMpost(vs3)| 45.64+ 5.21 | 1.54+ 0.15 | 0.54+ 0.05 CoEMpost(vs3)| 85.47+ 13.36| 0.36+ 0.27 | 0.64+ 0.27
FKMconcat 90.42+ 3.44] 0.33+ 0.07 | 0.90+ 0.02 FKMconcat 96.27+ 0.00 | 0.13+0.00 | 0.87+ 0.00
EMconcat(vsl)| 32.51+6.68 | 1.77+ 0.25| 0.47+ 0.08 EMconcat(vsl)| 93.18+8.22 | 0.19+ 0.15| 0.81+ 0.15
EMconcat(vs2)| 77.90+5.72] 0.56+ 0.12 | 0.83+0.04 EMconcat(vs2)| 96.27+ 0.00 | 0.13+0.00| 0.87+ 0.00
EMconcat(vs3)] 60.10+5.53] 1.04+ 0.14| 0.69+ 0.04 EMconcat(vs3)| 96.07+ 0.00 | 0.14+ 0.00] 0.86-+ 0.00

TaB. 3 — Comparaison entre CoFKM, et  TAB. 4 — Comparaison entre CoFKM, et
les variantesa priori et a posterioripour les variantesa priori et a posterioripour
multiple features. 2D2K.

On observe que CoFKM améliore les solutiansosterioride CoFKM et CoEM, et réussi
a améliorer les variantes priori de FKM et EM, voir les tableaux 3 et 4. La performance
de CoFKM pourmultiple featuresest un résultat trés prometteur, I'objectif n’étant pas de
surpasser la fusioa priori.

% F-score AvgEnt NMI % F-score AvgEnt NMI
CoFKM 92.014 0.00 | 0.29-+ 0.00 | 0.91+ 0.00 CoFKM 94.184 0.00 | 0.18+ 0.00 | 0.82+ 0.00
FKM-pix 70.414+ 2.93 | 0.88+ 0.06 | 0.74+ 0.02 FKM-v1 85.324+ 5.88 | 0.40+ 0.19| 0.60+ 0.19
EM(vs1)-mor| 38.20+3.48 | 1.71+ 0.15| 0.48+ 0.05 EM(vs1)-2d2kv2| 79.74+ 4.26 | 0.50+ 0.07 | 0.50+ 0.07
EM(vs2)-pix | 63.38+5.68 | 1.01+ 0.13| 0.70+ 0.04 EM(vs2)-2d2kvl| 85.12+ 5.82 | 0.40+ 0.19 | 0.60-+ 0.19
EM(vs3)-fac | 63.78+5.64 | 0.99+ 0.13| 0.70+ 0.04 EM(vs3)-2d2kvl| 82.80+ 6.41 | 0.44+ 0.20 | 0.56+ 0.20

TaB. 5 — Comparaison entre CoFKM, et  TAB. 6 — Comparaison entre CoFKM, et
les solutions simple-vues pour multiple les solutions simple-vues pour 2D2K.
features.

Finalement, on observe pour ces deux jeux de données umeanediioration sur les ap-
proches simple-vues (tableaux 5 et 6), ce qui est un résaltatu, et la principale motivation
des approches multi-vues.
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dans CoFKM pour multiple features. dans CoFKM pour 2D2K.

Nous avons également testé I'influence des paramgtee® 5 sur la qualité des résul-
tats. La courbe (Fig.3) présente le comportement de CoFKM fgojeu de donnéesultiple
features On peut noter qu’une valeur appropriée pgulevrait étre proche de.2, la valeur
8 = 2 donne de trés mauvais résultats, comme expliqué auparpwentie résultat dégé-
néré de CoFC qui impose cette valeur. On peut aussi noter gfue choix heuristique de
n = gi‘l;%ll = % donne de bons résultats (Fig.5). La courbe (Fig.4) indique Ipn peut
choisir n'importe qu’elle valeur dé au dela de5 = 1.1 et on peut observer que I'heuristique

_ [RI-1 _ 1 A
pourn = Smr = 3 donne des résultats corrects.

5.2.3 Apports de la variante & noyaux

Nous avons également étudié I'apport de I'extension a mogauune partie du jeu de don-
nées WebKB (les 100 premiers individus). Ce jeu de donnét®st assez difficile a traiter,
puisqu’il réunit un certain nombre de conditions néfastasrpes approches de classifications
usuelles. En effet, la dimensionnalité est tres élevée eoégpaux nombre d’objets (docu-
ments) disponibles. De plus, dans la vue représentant keromnles liens entrants, beaucoup
d’'objets n'ont pas de descriptions et enfin les tailles dasses sont déséquilibrées. Nous
avons comparé le modéle CoFKM avec CoEM pour un mélange desigames, puis avec
I'extension CoKFKM en choisissant comme matrices de siitdlg, les cosinus entre les do-
cuments, considérés comme plus efficace sur les donnéasltestque les produits scalaires
classiques. Les algorithmes CoKFKM, CoFKM et CoEM ont étéiiiés pour prendre en
compte notamment les descriptions vides de la plupart dessokn effet, lorsqu’un objet n’a
pas de descriptions dans une vue, on ne I'inteégre pas daégiiion des centres (directement,
ou par le calcul des distances aux centres, dans le cas desian/a noyaux).

La figure 6 montre I'évolution de I'entropie moyenne en famietdu nombre de groupes
demandé. Nous notons que CoEM se comporte mieux que CoFKIM,laaaport le plus si-
gnificatif concerne I'utilisation de matrices noyaux cagince qui n’est pas disponible dans
CoEM. Les résultats obtenus par CoKFKM sont sensiblemenptiv&lents a ceux obtenus par
concaténation avec un modeéle FKM a noyau classique. Laoreasicelérée de CoKFKM cor-
respond au fait que dans la définition des distances auxesHffr) nous ne tenons pas comptes
de tous les objets, mais seulement d'un pourcentage réauitrpduire un peu la complexité.
Par exemple, si I'on veut calculéy.(x;, c)?, nous ne considérerons que lds= 'iK‘ objets
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x; les plus représentatifs du groupg.e ceux correspondants auk valeursu; i, les plus
élevées. Nous constatons que cette accélération laigsg@nties perspectives sur I'extension
a noyaux.

6 Conclusion et Perspectives

Nous avons centré cette étude sur la problématique de fadatisin non-supervisée (ou
clustering) sur des données complexes multi-vues. Noussalors présenté les différentes al-
ternatives proposées dans la littérature et choisi de poued’amorce proposée par (Pedrycz,
2002) puis (Bickel et Scheffer, 2005) pour les méthodes dsteting collaboratif. Le modeéle
CoFKM que nous avons défini présente de bonnes propriétégipiligénéralise différentes
solutions de fusion, permet de lui associer une solutioorétgnique efficace (convergente) et
se compose de peu de parameétres (moins sensible au pagandtiaus avons également pro-
posé une variante a noyaux de notre modele pour permettagtientent a partir de plusieurs
matrices de similarités. Nous présentons également umaigne comparaison expérimentale
entre les méthodes multi-vues centralisées sur des dosyrdthetiques et réelles. Les résultats
viennent confirmer I'apport du modeéle et de son extensionyauocomparé aux approches
existantes.

Parmi les orientations futures de ce travail nous envisagide proposer d’autres formali-
sations du désaccord, de permettre de prendre en comptenbtende groupes différents dans
chaque vue, d’étudier le signe de ces termes relativememb@lbre de représentations et de
permettre un traitement semi-supervisé de ces données.
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Summary

This paper deals with the clustering for multi-view date, objects described by several
sets of variables or proximity matrices. Many important éms or applications such as In-
formation Retrieval, biology, chemistry and marketing @esacerned by this problematic. The
aim of this data mining research field is to propose a themaktind methodological frame-
work allowing the search of clustering patterns that penfarconsensus between the patterns
from different views. This requires to merge informatioarfr each view by performing a fu-
sion process that identifies the agreement between the iegvsolves the conflicts. Various
fusion strategies can be applied, occurring either befaftey or during the clustering pro-
cess. We draw our inspiration from the existing algorithmsdad on a centralized strategy. We
propose a fuzzy clustering approach that generalizes tiee fasion strategies and present a
kernel extension allowing a better applicability. We shinattour approach outperforms the
main existing multi-view clustering algorithm both on siyetic and real datasets.



