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La classification non supervisée

Grouper N individus en classes selon une notion de similarité

Algorithme de
-

Structure de

classification classification
Graphes Attributs Données
] relationnelles  Dendrogramme Partition

L
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Partitions

Types de partitions

@ Partition dure
O chaque objet x; appartient a une classe de maniére
exclusive
O exemple d’'algorithme : c-moyennes
@ Partition floue
O définition d’'un degré d’appartenance de chaque objet x; a
chaque classe wy : Ui
O exemple d’algorithme : FCM
@ Partition crédale
O définition d’'un degré de croyance de chaque objet x; a
chaque sous-ensemble A; de Q = {wy,...,we} @ My
O exemples d’'algorithmes : ECM, EVCLUS
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Théorie des fonctions de croyance

Représentation de I'information
Soit Y une variable prenant des valeurs dans un ensembile fini Q.

Fonction de masse m Fonction de plausibilité
> m(A) =1 pl(A)= >  m(B), VACQ
ACQ BNA£D

Prise de décision

Non-spécificité

Transformation pignistique

I m(A) Nm)=
BetP(w) = 1= m(@){Ac; JA S Im(A) log, |AH-m(0) log, ||
Slwe ACQ\0
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Partition crédale
Probléeme de classification
= Q :ensemble des classes {w1,...,wc}
= Y :laclasse réelle de 'objet o;
= m; : connaissance partielle sur la classe de I'objet /
= M = (m;) : partition crédale

Exemple
A Algorithmes évidentiels
0 0O 0 0 1 @ modele vectoriel : ECM
{ws} |1 03 0 O ® modele relationnel : RECM,
fw2} |0 07 0 O EVCLUS
{w1 5 wg} 0 0 1 0
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La classification non supervisée

Définition
Grouper N individus en classes selon une notion de similarité

Problématiques sous-jacentes
@® Comment définir la notion de similarité ?

® Quelle partition finale choisir ?
@ Les classes sont-elles équilibrées ?

®
5 £ A[TICITAG]
7 dRnE:

g; Mahalanobis Hamming
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La classification non supervisée
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Classification sous contraintes

Type de contraintes

Intégrer des contraintes dans la classification automatique :
@ au niveau du modéle

O classes équilibrées
O information négative : un modéle rejeté

@® au niveau des classes
@ au niveau des objets
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Classification sous contraintes

Type de contraintes

Intégrer des contraintes dans la classification automatique :
@ au niveau du modéle

O classes équilibrées
O information négative : un modéle rejeté

@® au niveau des classes
@ au niveau des objets

Must-Link Cannot-Link ® M ensemble
de contraintes
Must-Link

® C ensemble
de contraintes
Cannot-Link
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Contraintes Must-Link / Cannot-Link
Types d’algorithmes

® Respect total des contraintes [1]
= Limite I'exploration des solutions MAIS probleme de faisabilité

® Respect partiel des contraintes [2, 3]

Méthodes d’intégration de contraintes
Ajout de contraintes dans des algorithmes de base (FCM, CL)
@ Ajout d’'une pénalité dans la fonction objectif [3]

® Modification des distances [2]
= Performant pour des classes de formes particulieres
= Sensible aux contraintes choisies )

[1] K. Wagstaff & al, Constrained k-means clustering with background knowledge, KDID, 2001

=) [=)

[2] D. Klein & al, From Instance-level Constraints to Space-level Constraints : Making the Most of Prior
Knowledge in Data Clustering, ICML, 2002
[3] N. Grira & al, Active semi-supervised fuzzy clustering, Pattern Recognition, (41)-5 p1834-1844, 2008

=)
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Classification sous contraintes : comportement

Exemple 1 : Données avec des centres de gravité confondus
http ://nlp.stanford.edu/ danklein/demos/constrained-clustering-demo.shtml
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Ij [1] K. Wagstaff & al, Constrained k-means clustering with background knowledge, KDID, 2001
Ij [2] D. Klein & al, From Instance-level Constraints to Space-level Constraints : Making the Most of Prior

Knowledge in Data Clustering, ICML, 2002
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Classification sous contraintes : comportement

Exemple 2 : Données avec des centres de gravité distincts
http ://nlp.stanford.edu/ danklein/demos/constrained-clustering-demo.shtml

SpatialCL [2] COP-k-Means [1]

ﬁ [1] K. Wagstaff & al, Constrained k-means clustering with background knowledge, KDID, 2001

Ij [2] D. Klein & al, From Instance-level Constraints to Space-level Constraints : Making the Most of Prior
Knowledge in Data Clustering, ICML, 2002
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Classification sous contraintes

Problématique
Certaines contraintes dégradent la solution [1]
= sélection intelligente des contraintes

Constraintes non informative Redondance
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Ij [1] K. Wagstaff & al, Value, cost, and sharing : Open issues in constrained clustering, KDID, 2007
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Apprentissage actif

@® Obtenir des contraintes intéressantes a bas codt
@® Améliorer des résultats de classification

v

Principe de I'apprentissage actif

| Données |—{ Classification ——{ Partition |
pd

Demande de
contraintes
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Plan

® Contributions
O Classification évidentiel sous contraintes
O Apprentissage actif évidentiel
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Ajout de contraintes

Formalisation

@ Degré d'appartenance conjointe de X;, X;
My (A x B) = mi(A)m;(B) VA, BC QA#0,B#0

® Dans 02, les événements

O 6 = “x; et x; appartiennent a la méme classe”
O 6 = “x; et x; sont dans deux classes différentes”

= Plausibilité d’appartenance a la méme classe

Plixj(8) = Y mji(A) my(B)

ANB£D

= Plausibilité d’appartenance a une classe différente

Phxi(@) =1 =m0 — D m{wr)m{wi})
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Ajout de contraintes
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Exemple
Alm mp, mg my ms| | Plixe Phxs Phxa Phxs |
gplo o O 0 1 |= 90 1 0 1 0
wy | 1 1 0 0 O 6| 0 1 1 0
w0 0 1 0 0
Q|0 0 0 1 0
| ; A
d 4 4 % X X 2
4
& ®
]
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Ajout de contraintes

Exemple
Alm mp, mg my ms| | Plixe Phxs Phxa Phxs |
glo o o0 o0 1 0 1 0 1 0
wy | 1 1 0O 0 O 6| 0 1 1 0
w0 0 1 0 0 (i
Q|0 0 o0 1 0 (01,00) e M (01,03) €C

| : A
/------------x

= 4 ¥ X X X

& ®
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Ajout de contraintes

Exemple
Alm mp, mg my ms| | Phxz Phxs Phxa b(1>/€|
g{o o 0 O 1 0 1 0 1
wi | 1 1 0 0 O 9| 0 1 1 0
wp]0 0 1 0 0 )
Q0 0 0 1 0 (01,00) e M (04,03) €C
| . 4
/------------x
d 4 ¥ X X
+ 4
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Ajout de contraintes : CECM

Principe de base

Si (x;,X}) € M = pli,j(0) faible et si (x;,X;) € C = pli»j(0) faible

Fonction objectif
JCECM = JECM +£ Z pll><j Z pll><j
(x;, x,)e/\/l (xj,x;)eC
sous contraintes Z m;i(A;) + mi(0) =1 et mi(A) >0 Vi,j

N

= Jcecym quadratique quand 8 = 2, contraintes linéaires
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Ajout de contraintes : CECM

10F

L
a

o £ £
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0 2 4 6 8 10 12 6 -4 2 0 2 a 6 8 10 12 14

M+distance de Mahalanobis CECM-+distance de Mahalanobis
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Ajout de contraintes : CEVCLUS

Formulation mathématique

Casd'un Must-Link @ Jyr= > plij(0) + 1 — pliy(6)
(0i,0))eM
Cas d'un Cannot-Link : Jo = Y plixj(0) + 1 — plixj(0)

(0i,05)eC

Fonction objectif

Jeeverus = Jeverus + &gy (Yme + Jei)
sous contraintes Z mj(A;) + m;i(0) =1 et mi(A;)) >0 Vi,j

= Minimisation par une méthode de descente de gradient
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Jeu de données Banana
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Apprentissage actif évidentiel

@ Sélection automatique de paires d’objets

O Point dont la classe est incertaine
O Point dont la classe est certaine

= mesure de non spécificité

o + 4+ +
O%Hoo QL wr
o¥ O+ X+ H T
00 00 3
0

N
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Apprentissage actif évidentiel

@ Sélection automatique de paires d’objets

O Point dont la classe est incertaine
O Point dont la classe est certaine

= mesure de non spécificité

v
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Apprentissage actif évidentiel

@ Sélection automatique de paires d’objets

O Point dont la classe est incertaine
O Point dont la classe est certaine

= mesure de non spécificité

v
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Schéma global

données

| ECM/EVCLUS |
M°,RI° N

| SélectionContraintes == Expert

| m.c
| CECM/CEVCLUS |
lM',RI',N

S
(M)
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Plan

® Expérimentations
O Comportement des algorithmes
O Apprentissage actif
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Protocole expérimental

Jeux de données
| # attributs  # objets  # classes

4 150 3
13 178 3

iris
Wine

Méthode d’évaluation

@ Contraintes
= Sélection aléatoire
® Décision
= Maximum de probabilité pignistique
@ Critére : Indice de Rand
= mesure de la concordance globale entre 2 partitions
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Comportement des algorithmes
0.98F 0.98r
0.97r
0.961 0.961
0.95r
0.94F 0.94F »
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) ) ) ) ) ) ) ) ) ) 0.88, ) ) ) ) ) ) ) ) ) 1
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—¥— Rl total
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Contraintes mal choisies
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Contraintes mal choisies
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Contraintes mal choisies
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Contraintes mal choisies
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Contraintes mal choisies

BetP(w1) = 035 *+  “fipe
+
T x4 BetP(wg) =0.36 E Rt

ol ® xx“k\ \x + + _
BetP(w1) = 0.41

g VA S
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Apprentissage actif E-IEE-B 02-2014 27/36



UiyPr—

Contraintes mal choisies

BetP(w1) =035 iy
+
T %y BetP(w2) = 0.36 M o

il x % %, 3 ot +
* + BetP(w;) = 0.41
o) BetP(wg) =0.37
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Contraintes mal choisies
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Contraintes mal choisies

UiyPr—

il x + +
oL B ¥ x*f * +i ++
x +
| RE BetPln) =1 [+ Ty
ol ® Qx“s, x“x + *o + |
g Ko g’goo + ' BetP(wy) =1
i w00 WP ° g, o  BetP(w)=0
o)
-2+ m °§°& O
-aF o o
o]
Y - X L,
Cc
Apprentissage actif || 02-2014 27/36



UiyPr—

Apprentissage actif

1
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Application pour CEVCLUS

Données ChickenPieces
@ 446 objets répartis dans 5 classes

Donnéesimages = Matrice de dissimilarité
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Application pour CVCLUS

Demo CEVCLUS with Chickenpieces dataset

Shortast dist,

Ité #cont. RI
0 0 0.76

( 2
T l:f»\‘? $
r’(‘."r
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i n pour CVCLUS

Shortest dist,

< II J;'!J Ite #cont. Rl

|
s

~ — 0 0.76
A = 1 5 0.80
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Ité +#cont. RI

2 12 0.82

)
s — 0 0 076
= &= = F 1 5  0.80
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Ité +#cont. RI

%
0 0 076
’ s e F 1 5 080
2 12 082
3 19 083
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Plan

® Conclusion
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Théorie des Classification
fonctions de croyance | | automatique

dqnnées
relationnelles
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don n_ées
vectorielles
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Conclusion

Théorie des Classification
fonctions de croyance | | automatique

données données
vectorielles relationnelles
ECM EVCLUS

Contraintes
ML/CL

CECM CEVCLUS
~.
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Conclusion

Algorithmes de classification sous contraintes
@® Les contraintes ménent vers une solution désirée

® Amélioration des performances
@ Sensibilité a certains jeux de contraintes

Utilisation d’une partition crédale

Avantage
® Bon résultats

Inconvénient

® Complexité
calculatoire

@® Partition riche en information

@ Apprentissage actif facilité
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Pespectives
Iris. CEVCLUS

Apprentissage actif

@ Chute des performances

= Phase d’exploration
= Phase d’exploitation ?

@ Blocage sur un minimum local

= gestion particuliére de 0 ?
= autres mesures que N ?

0.
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

ChickenPiece, CEVCLUS
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Pespectives

Pistes de recherche

@ Etude de linfluence des contraintes

O Selon les jeux de données

O Selon les algorithmes de classification sous contraintes

= Mesures d'utilité

= Apprentissage actif plus robuste

= Suppression de contraintes redondantes ou incohérentes
@ Utilisation des contraintes en prétraitement

O Choix d’'une métrique adaptée pour CEVCLUS
O Initialisation des centres de gravité pour CECM
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Merci pour votre attention
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