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1 Problématique
Le biclustering traite le problème de la haute dimensionnalité en détectant des clusters

définis par un ensemble d’objets (lignes) R décrits par un ensemble de variables (colonnes)
C. Lors de la recherche de biclusters dans un jeu de données, différents modèles peuvent être
identifié : biclusters constants, lignes ou colonnes constantes, valeurs cohérentes. En outre,
les biclusters peuvent être exhaustif ou non (chaque ligne et colonne appartient à au moins un
bicluster ou non), exclusif ou non (chaque ligne et colonne ne peut appartenir qu’à un bicluster
au plus ou à plusieurs). Dans cet article, nous nous intéressons au cas des biclusters cohérents,
non exhaustifs, non exclusifs. La méthode de Cheng et Church (Cheng et Church, 2000), notée
C&C dans la suite de l’article, extrait les biclusters les uns après les autres par un processus
itératif. Chaque bicluster est un ensemble maximum de colonnes et de lignes avec une mesure
d’homogénéité H se situant sous un seuil δ défini. Nous pouvons pointer deux défauts à cette
méthode. D’une part, la valeur δ doit être fixée, mais elle est difficile à déterminer. D’autre
part, pour éviter les extractions multiples, les biclusters extraits sont masqués avec du bruit.
Quand des biclusters se chevauchent, il y a une perte d’efficacité.

2 Approche proposée
Nous proposons une approche itérative qui extrait les biclusters les uns après les autres

au lieu d’extraire les biclusters en même temps. Le principe général de la méthode proposée
reprend l’approche introduite dans Boudjeloud-Assala et Blansché (2012). L’extraction d’un
bicluster est guidée par trois fonctions objectif : la mesure d’homogénéité H , définie dans
Cheng et Church (2000), une mesure le chevauchement des biclustersselon l’indice de Jac-
card corrigé, proposé dans Hanczar et Nadif (2013) et la racine carrée de la taille du bicluster.
Le processus d’extraction sera alors une méthode d’optimisation à objectifs multiples. Nous
avons choisi d’utiliser un algorithme évolutionnaire multi-objectif, une solution étant décrite
par un sous-ensemble d’observations (lignes) et un sous-ensemble de variables (colonnes).
Pour accélérer le temps de convergence, nous avons combiné l’approche évolutionnaire avec
l’algorithme déterministe de Cheng & Church, pour former un algorithme évolutionnaire la-
marckien. Ainsi, pour un individu I , on applique C&C sur sous-ensemble de données ainsi
formé, avec une valeur de δ choisie aléatoirement, pour obtenir un individu I ′ qui remplacera
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FIG. 1 – Performances selon le bruit
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FIG. 2 – Performances selon les chevauche-
ments entre biclusters

I dans la population. Cependant, C&C nécessite de choisir une valeur seuil δ. À la fin de l’al-
gorithme évolutionnaire, un ensemble de solutions optimales au sens de Pareto est donné. On
observe un point d’inflexion dans le front de Pareto qui correspond à la solution qui maximise
la similarité avec la vérité du terrain. C’est cette solution qui est retournée par l’algorithme.

3 Expérimentations
Pour mener nos expériences, nous avons construit des ensembles en modifiants divers pa-

ramètres : type de biclusters, variance du bruit, taille des clusters, intersections. Nous avons
exécuté C&C et notre approche 100 fois et comparé les biclusters obtenus avec une vérité-
terrain selon l’indice de Jaccard corrigé (Hanczar et Nadif, 2013) (moyennes et écarts-types).
Nous avons configuré C&C avec différentes valeurs pour le seuil δ. Certains résultats expéri-
mentaux sont présentés sur les figures 1 (performances selon le bruit) et 2 (performances selon
les intersections). On remarque que les performances de C&C dépendent fortement du seuil δ
choisi, et que le seuil optimal varie selon les données. On observe aussi que les performances
de la méthode proposée sont toujours similaires aux meilleurs résultats obtenus par C&C, et
les surpasse en cas de chevauchement. Ceci confirme le bien-fondé de notre approche.

Références
Boudjeloud-Assala, L. et A. Blansché (2012). Iterative evolutionary subspace clustering. In

19th International Conference on Neural Information Processing (ICONIP), pp. 424–431.
Cheng, Y. et G. Church (2000). Biclustering of expression data. In Proceedings of the Eighth

International Conference on Intelligent Systems for Molecular Biology, pp. 93–103.
Hanczar, B. et M. Nadif (2013). Precision-recall space to correct external indices for biclus-

tering. In Proceedings of the 30th International Conference on Machine Learning, ICML
2013, Atlanta, GA, USA, 16-21 June 2013, pp. 136–144.

- 404 -


