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Francisco de Carvalho, universit�e F�ed�erale de Pernambuco,

Br�esil, septembre

Antonio Ciampi, universit�e Mac Gill, Montr�eal, Canada,

janvier-juin

Richard Emilion, universit�e de Dakar, S�en�egal, septembre-

octobre

Chercheurs doctorants

Mounir Asseraf, bourse du gouvernement marocain

Marie Chavent, boursi�ere MESR

No�el Conruyt, boursier au Mus�eum de Paris

Youn�es Hillali, bourse du gouvernement marocain

Vincent Leprince, ing�enieur expert, contrat CISIA-INRIA

Edgard Mfoumoune, boursier MESR

Emmanuel P�erinel, boursier MESR

V�eronique Stephan, boursi�ere MESR

Djamal Ziani, bourse du gouvernement alg�erien

Stagiaires

St�ephane Baudin, universit�e Paris 13, mars-octobre

Philippe Boursier, universit�e Paris 6, mars-octobre

Ahlame Chouakria, universit�e Paris 9 Dauphine, mars-octobre

Thi Phuong Hoang, universit�e Paris 13, mars-octobre

Thi Thanh Tong, universit�e Paris 9 Dauphine, mars-octobre

2 Pr�esentation du projet

A partir de donn�ees exp�erimentales ou observ�ees, et �a partir de connais-

sances expertes, on cherche �a fournir une vue concise et structur�ee de

l'ensemble des objets �a traiter, des repr�esentations facilement interpr�e-

tables par les utilisateurs, des outils d'aide �a la d�ecouverte de r�egularit�es,

de r�egles, de lois et de mod�eles sous-jacents aux donn�ees.

En g�en�eral cette recherche s'e�ectue �a l'aide d'un ajustement si possible

optimal des donn�ees �a des structures qui peuvent être des partitions,

des hi�erarchies, des arbres, des treillis, des espaces euclidiens, etc. Le

domaine ne se d�e�nit pas par une th�eorie unique qui guiderait le tout

mais plutôt par un objectif principal qui est d'extraire des connaissances

utiles �a partir des donn�ees. Ainsi quand le probl�eme se pose sous la forme

donn�ees=structure+erreur, l'ajustement des donn�ees est r�ealis�e grâce �a
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des techniques math�ematiques pouvant être tr�es di��erentes et plus ou

moins sophistiqu�ees, selon le type de structure cherch�ee et selon la nature

des donn�ees.

Toutes ces recherches s'appuient sur des applications industrielles sol-

licit�ees par des organismes tels THOMSON-CSF-RCM, RENAULT,

EPSHOM, EDF{DR, ELF, PHILIPS-LCR, etc., avec lesquels nous

sommes en relation suivie, par exemple, sous forme de contrats (par-

ticipation �a l'accord cadre avec THOMSON, contrat avec EPSHOM).

On s'appuie aussi sur des donn�ees m�edicales (Institut Gustave Roussy)

et biologiques (G�enome humain, Mus�eum national d'histoire naturelle

de Paris).

Notre �equipe participe �a la production de syst�emes exp�erimentaux tels

MODULAD, SICLA et APYROS. Ces deux derniers �etant di�us�es par

CISIA qui nous tient au courant de l'�evolution des besoins.

Les recherches se sont poursuivies cette ann�ee selon des directions forte-

ment connect�ees : on est d'abord amen�e �a repr�esenter des donn�ees et des

connaissances num�eriques et (ou) symboliques pour les analyser de fa-

�con �a obtenir par exemple des classes. Il faut ensuite d�ecrire ces classes

et trouver des r�egles permettant de les distinguer �a l'aide d'arbres de

d�ecision et r�eseaux neuronaux. On est ensuite amen�e �a les ordonner,

valider et interpr�eter.

Concernant les diverses actions men�ees par le projet les faits marquants

ont �et�e cette ann�ee :

� EUROSTAT : pr�eparation �a DOSIS (Development of Statistical

Information Services) par la cr�eation d'un consortium en vue de

l'appel d'o�re pr�evu �n 1994 sur le th�eme : Prototype de logiciel

d'analyse de donn�ees symboliques.

� ANVAR-CISIA : seconde phase de ce contrat a�n d'aboutir �a un

syst�eme op�erationnel de classi�cation pyramidale muni d'outils

d'aide �a l'interpr�etation et de validation.

� Conf�erence internationale d'analyse des donn�ees ordinales et sym-

boliques. Lancement de l'appel aux communications de cette

conf�erence organis�ee les Professeurs Janowitz (USA), Mc Morris

(USA), Wille (Allemagne), Barth�el�emy (France), et dont E. Diday

est chairman.
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� EPSHOM : D�emarrage de ce contrat dont l'objectif est de repr�e-

senter de fa�con la plus synth�etique possible la situation bathyc�e-

l�erim�etrique des oc�eans.

� Informatique et g�enome : on a entam�e la seconde phase de ce

contrat en d�eveloppant une m�ethode optimale de classi�cation

maximalement pr�edictive pour l'�etude des grands g�enomes.

Les coop�erations �a l'int�erieur de l'INRIA se sont poursuivies cette ann�ee

par l'encadrement commun de th�eses : celle de J.-C. Aude avec J.-J.

Codani du projet ICSLA, celles de M. Chavent et V. Stephan en relation

avec l'action de J. L�evy-V�ehel, celle de V. Leprince avec I.-C. Lerman

(REPCO �a l'IRISA).

En ce qui concerne l'action g�enome et le PRC IA, dans lequel participent

J. Nicolas (REPCO) et G. Bisson (SHERPA) �a Grenoble, une r�edaction

synth�etique est en cours de pr�eparation. En�n des liens potentiels exis-

tent avec tous les projets qui s'int�eressent \au raisonnement �a partir de

cas" tels Psycho-Ergo, Syco ou Secoia.

3 Actions de recherche

3.1 Analyse des donn�ees symboliques : vers un

prototype de logiciel

Participant : Edwin Diday

D�es qu'il s'agit de d�ecrire des faits d�e�nis en intension comme des si-

tuations de pannes, des sc�enarios d'accidents, des esp�eces de plantes ou

d'insectes, des types de radar ou de maladies, on se trouve confront�e �a

des donn�ees di�cilement int�egrables dans le carcan habituel des tableaux

de donn�ees de l'analyse des donn�ees classique. En e�et, ces donn�ees re-

pr�esentent une exp�erience d'un niveau de connaissance plus �elev�e que

celle qui est fournie classiquement par de simples observations expri-

mables par un tableau individus x variables. Dans un tel tableau chaque

case contient une valeur unique. Les m�ethodes d'analyse des donn�ees

symboliques se d�egagent du cadre �etroit de tels tableaux en �elargissant

le champ d'application, au cas o�u la valeur peut ne pas être unique

mais comporter plusieurs valeurs munies de contraintes, de taxonomies

et de di��erents types de connaissances issues du domaine d'application.

On mod�elise de tels individus appel�es \objets symboliques" par leur
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description exprimant l'intension de la classe qu'ils repr�esentent et une

fonction de ressemblance qui permet de calculer leur extension. De tels

objets peuvent provenir de sources vari�ees, par exemple, �a partir de re-

quêtes d'une base de donn�ees, �a la suite d'une classi�cation automatique

ou directement �a partir des connaissances d'un expert. L'analyse des

donn�ees symboliques s'assigne pour objectif d'�etendre la probl�ematique,

les m�ethodes et algorithmes �a de tels objets.

Les th�eses en cours de E. P�erinel, M. Chavent, V. Stephan, V. Le Prince,

E. Mfoumoune et D. Ziani vont dans ce sens. Suivant que les donn�ees

d'entr�ees ou de sorties sont d'ordre symbolique ou num�erique, on con�coit

di��erentes approches. Par exemple, si en entr�ee on dispose d'un ensemble

d'objets symboliques et que l'on d�esire obtenir en sortie un position-

nement graphique des objets les uns par rapport aux autres (par une

technique de positionnement multidimensionnel ou multidimensionnal

scaling), on utilise une mesure de similarit�e entre objets. Diverses so-

lutions sont propos�ees pour calculer cette similarit�e (voir, par exemple,

ci-dessous F.A.T. De Carvalho, V. Stephan ou I.-C. Lerman �a Rennes).

On peut aussi s'inspirer de techniques issues de l'IA comme le \raison-

nement �a partir de cas" pour obtenir des mesures d'appariement. (Voir,

par exemple, Beaubouchais (ANAIS), G. Bisson (Projet SHERPA) �a

Grenoble ou B. Trousse (Projet SECOIA) �a Sophia)).

L'essor n�ecessaire des m�ethodes d'analyse des donn�ees symboliques

r�esulte de plusieurs facteurs.

� Le besoin, dans les applications r�eelles, de pouvoir analyser de

telles donn�ees (en e�et, les donn�ees r�eelles sont toujours complexes,

et les m�ethodes d'analyse classique n�ecessitent de leur appliquer

des transformations impliquant une forte perte d'information).

� Le d�eveloppement de bases de connaissances et des m�ethodes

d'apprentissage symbolique automatique.

� Le d�eveloppement d'outils informatiques orient�es objets facilitant

le stockage et la manipulation de structures de donn�ees complexes.

Cette ann�ee au plan th�eorique plusieurs r�esultats nouveaux ont �et�e ob-

tenus concernant entre autres la stabilit�e de certains op�erateurs de type

t{norme entre objets symboliques, et le lien avec la th�eorie des capaci-

t�es de Choquet a �et�e approfondi avec R. Emilion. Ce type de r�esultat

est n�ecessaire a�n de pouvoir construire des mesures sur des ensembles

d'objets symboliques.
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Les applications de l'analyse des donn�ees symboliques sont multiples et

vari�ees par exemple dans le domaine industriel (THOMSON CSF-RCM,

Renault) celui des transports (INRETS) ou dans le domaine m�edical

(OMS). Certains programmes commencent �a être implant�es dans des

logiciels standards (SPAD au CISIA, SAS �a l'EDF-DR, par exemple).

Cependant cette nouvelle approche ne reste accessible qu'�a un public

restreint par manque d'un outil \grand public" permettant sa mise en

�uvre. On a donc travaill�e �a la conception d'un logiciel prototype in-

t�egr�e d'analyse des donn�ees symboliques (pour plus de d�etails voir x4.1

\actions industrielles" : pr�eparation �a l'appel d'o�re europ�een DOSIS).

3.2 Partitionnement r�ecursif et identi�cation

3.2.1 Mod�eles statistiques et r�eseaux de neurones

Participants : Antonio Ciampi, Yves Lechevallier

Les r�eseaux de neurones formels peuvent être consid�er�es comme des

mod�eles statistiques d'une tr�es grande 
exibilit�e, cette 
exibilit�e �etant

li�ee au choix de l'architecture, des connexions et des poids. Toutefois,

malgr�e leur 
exibilit�e et leur universalit�e, les r�eseaux de neurones ne

peuvent se soustraire aux limites intrins�eques de toute mod�elisation

statistique, et plus particuli�erement aux limites de l'estimation non-

param�etrique, notamment au dilemme biais/variance.

A�n de rendre lisible, en termes de structures, le r�eseau par des mod�eles

statistiques, nous devons organiser son architecture. Chaque structure

d�etermine un bloc �a l'int�erieur du r�eseau, de telle sorte que celui-ci

prend la forme d'un r�eseau de r�eseaux. Nous proposons deux mod�eles ;

un r�eseau associ�e �a un mod�ele additif et un r�eseau associ�e �a un arbre de

r�egression.

� Un r�eseau r�ealise le mod�ele additif �a partir de l'�equation :
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les coe�cients de l'�equation estim�es �a partir des donn�ees en maximisant

la fonction de vraisemblance.
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Ce r�eseau est un r�eseau �a deux couches de connexions ou trois couches

de neurones dont une cach�ee. La premi�ere couche repr�esente l'entr�ee des

donn�ees. Elle comprend autant de neurones que la dimension du vecteur

de repr�esentation de l'individu. La seconde couche est la couche cach�ee

et elle est constitu�ee d'un bloc de neurones par variable. La troisi�eme

couche est la couche de sortie, elle est constitu�ee de k � 1 neurones

repr�esentant chacun une classe a priori.

� Un r�eseau construit �a partir d'un arbre de r�egression.

Cette structure d'arbre permet de mettre en �evidence les interactions

entre variables surtout s'il s'agit d'interactions complexes. Ce r�eseau �a

cinq couches est construit de la même mani�ere qu'un r�eseau construit �a

partir d'un arbre de classi�cation.

3.2.2 S�eriation et Classi�cation Pyramidale

Participant : Patrice Bertrand

Les m�ethodes de s�eriation proposent g�en�eralement plusieurs ordres pour

classer un ensemble d'objets. Nous avons �etudi�e la d�etermination du

nombre d'ordres qui sont optimaux (et par cons�equent �equivalents) selon

un crit�ere de s�eriation donn�e.

Lorsque les donn�ees se pr�esentent sous la forme d'une dissimilarit�e d�e-

�nie sur un ensemble �ni 
, une s�eriation consiste �a trouver un ordre

total entre les �el�ements de 
 qui \respecte au mieux" la dissimilarit�e. Le

cas d'une dissimilarit�e dont les valeurs augmentent selon un ordre d�e�ni

sur l'ensemble des objets, peut se traduire math�ematiquement, dans un

cadre non n�ecessairement euclidien, par la notion de dissimilarit�e Robin-

sonienne. Plus pr�ecis�ement, une dissimilarit�e d est dite Robinsonienne

s'il existe au moins un ordre � d�e�ni sur 
 pour lequel x � y � z

entraine d(x; z) � maxfd(x; y); d(y; z) g.

Lorsque cette propri�et�e est v�eri��ee, on dit aussi que l'ordre � est un

ordre compatible avec la dissimilarit�e d. Par cons�equent, e�ectuer une s�e-

riation revient �a d�eterminer une dissimilarit�e Robinsonienne dont l'�ecart

�a la dissimilarit�e initiale est minimal. De plus, d�enombrer les ordres op-

timaux d�etermin�es par la s�eriation, revient �a compter tous les ordres

(totaux) compatibles avec la dissimilarit�e Robinsonienne trouv�ee par la

s�eriation.
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L'existence d'une bijection entre l'ensemble des pyramides indic�ees au

sens large et l'ensemble des dissimilarit�es Robinsoniennes (cf. les travaux

de E. Diday), permet d'a�rmer que le nombre d'ordres compatibles avec

une dissimilarit�e Robinsonienne d est �egal au nombre d'ordres (totaux)

compatibles avec la famille d'intervalles form�ee des classes de la pyra-

mide indic�ee associ�ee �a d. Le probl�eme de la d�etermination de ce nombre

d'ordres s'apparente donc �a celui de la reconnaissance d'un graphe d'in-

tervalles (cf. N. Korte et R. H. Mohring 1989

1

) pour une approche

utilisant les arbres de composition). La solution que nous proposons,

utilise les propri�et�es de congruence des partitions induites par les compo-

santes fortement hi�erarchiques de chaque classe. Cette approche permet

d'�etendre, du cas hi�erarchique au cas pyramidal, la formule donnant le

nombre d'ordres totaux permettant de visualiser sans croisement une

famille d'intervalles.

3.2.3 Classi�cation pyramidale : interpr�etation

Participants : Patrice Bertrand, Jacques Lebbe, Yves Lechevallier, Vin-

cent Leprince

Dans le cadre du contrat ANVAR, avec le CISIA, nous d�eveloppons

un outil d'aide �a l'interpr�etation des classi�cations pyramidales. La

premi�ere approche consiste �a adapter les techniques usuelles de l'in-

terpr�etation num�erique au cadre symbolique. Par exemple, on a �etendu

des crit�eres bas�es sur l'inertie au cas des variables dont les valeurs sont

des intervalles.

Deux autres types d'approches ont �egalement �et�e d�e�nies. La premi�ere

est l'extention des travaux de I.-C. Lerman (IRISA) au cas des pyra-

mides. Le deuxi�eme est la mise au point d'une heuristique qui, par un

parcours descendant de la pyramide, d�etermine les variables dont l'or-

donnancement des modalit�es est le plus compatible avec la r�epartition

des individus dans les classes.

1

Korte, N. and Mohring, R. H., An incremental linear-time algorithm for recogni-

zing interval graphs. SIAM J. Comput. Vol. 18,1, (1989), pp. 68{81.
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3.2.4 Classi�cation incr�ementale pyramidale

Participants : Patrice Bertrand, Yves Lechevallier, Edgard Mfoumoune

L'incr�ementalit�e pyramidale consiste �a ins�erer dans une pyramide tout

nouvel objet pr�esent�e s�equentiellement.

Nous avons �etudi�e les probl�emes relatifs aux questions fondamentales

suivantes : \comment ins�erer un objet dans une pyramide ?" et, sous

l'hypoth�ese de pr�esentation al�eatoire d'objets, \la pyramide change-t-elle

lorsque l'ordre de pr�esentation des objets change ?".

Nous utilisons des crit�eres locaux et globaux permettant de r�eduire la

sensibilit�e de l'adaptateur incr�emental �a l'ordre de pr�esentation al�eatoire

des objets. Nous proposons une m�ethode d'incr�ementation des pyra-

mides de complexit�e lin�eaire par rapport au nombre d'objets connus.

Nous �etudions les e�ets et les facteurs d'instabilit�e de l'adaptateur, et

les m�ethodes de r�eorganisation d'une pyramide conceptuelle lorsque la

d�et�erioration de l'ordre pyramidal induit est jug�ee importante.

3.3 Fonctions fondamentales

3.3.1 Extension de la distance de Kolmogorov-Smirnov

Participants : Mounir Asseraf, Yves Lechevallier

Le calcul de la distance de Kolmogorov-Smirnov est bas�e sur un ordre

total ou partiel d�e�ni sur les valeurs possibles prises par une va-

riable al�eatoire. Cette notion d'ordre n'a pas de sens pour les variables

qualitatives. Nous avons introduit une notion ensembliste, la relation

d'inclusion, qui va jouer le rôle de la relation d'ordre. Mais le calcul de ce

crit�ere a une complexit�e importante ; cette ann�ee nous avons d�evelopp�e

des strat�egies r�eduisant cette complexit�e.

3.3.2 Objets probabilistes et meilleure ad�equation

Participants : Marie Chavent, Edwin Diday

Dans le cadre de l'analyse des donn�ees symboliques, nous �etudions com-

ment calculer l'objet symbolique ayant la meilleure ad�equation possible

�a un ensemble d'objets symboliques particuliers, dits probabilistes.
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Pour cela, il faut optimiser un crit�ere mesurant cette ad�equation, soit

au sens d'une distance, soit au sens d'une similarit�e entre objets proba-

bilistes, ces mesures d�ependant elles-mêmes de la fonction d'agr�egation

choisie.

Les solutions seront alors des sortes de "prototypes\, pouvant être uti-

lis�es au sein d'algorithmes de partitionnement ou hi�erarchiques d'objets

probabilistes.

Pour repr�esenter des classes d'objets symboliques, des objets de fusion

pourraient �egalement être calcul�es grâce �a di��erents types d'unions et

d'intersections bas�ees sur la d�e�nition de t{normes et t{conormes.

3.3.3 Repr�esentation des connaissances sous forme

d'assertions et d�e�nition des m�ethodes de base

associ�ees

Participants : Marc Csernel, Edwin Diday, V�eronique St�ephan

Les connaissances trait�ees sont d�ecrites sous la forme d'une conjonction

de propri�et�es dites assertions auxquelles nous associons des mesures de

comparaison telles que similarit�es, dissimilarit�es et distances.

Nous �etudions sp�eci�quement le cadre o�u les connaissances trait�ees sont

extraites d'une base de donn�ees relationnelle �a partir de requêtes. Le

r�esultat d'une requête fournit un ensemble de classes, o�u chaque classe

correspond �a l'extension d'une assertion. La cr�eation de ces assertions

consiste �a d�e�nir la description qui caract�erise chacune des extensions

ainsi qu'une fonction d'interpr�etation qui mesure le degr�e d'appariement

d'un individu �a l'assertion trait�ee.

Dans une seconde �etape, nous proposons di��erents types d'indices de

similarit�e et de dissimilarit�e entre assertions qui vont d�ependre du choix

des variables de description et du choix de la s�emantique de repr�esen-

tation. Les indices de comparaison entre deux assertions sont calcul�es

�a l'aide d'une fonction d'agr�egation de l'ensemble des mesures de com-

paraison sur chaque variable de description. Dans le cas o�u le calcul de

l'extension d'une assertion est possible, nous d�e�nissons des mesures de

comparaison non plus entre deux intensions mais entre les extensions

des deux assertions. Comme pr�ec�edemment, nous calculons un indice de

comparaison sur chaque variable de description. Dans le cas de variables

qualitatives, nous pouvons alors adapter �a notre probl�eme la famille de

mesures classiques calcul�ees �a partir de tableaux de contingence.
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3.3.4 Arbre de discrimination binaire en Analyse des

Donn�ees Symboliques

Participants : Jacques Lebbe, Antonio Ciampi, Emmanuel P�erinel

Sur la base des travaux d�evelopp�es par A. Ciampi (Partitionnement

R�ecursif et Analyse des Donn�ees Symboliques), nous nous sommes int�e-

ress�es plus particuli�erement �a la phase de dichotomie d'un n�ud pour

des donn�ees entâch�ees d'une incertitude de nature probabiliste. A chaque

pas, la recherche de la coupure optimale est e�ectu�ee �a l'aide d'un crit�ere

bas�e sur la notion de vraisemblance : la meilleure coupure est celle g�e-

n�erant deux nouveaux n�uds associ�es �a un sous ensemble de l'ensemble

d'apprentissage pour lesquels le niveau de vraisemblance associ�e �a la

variable �a pr�edire est maximum. Cette phase est envisag�ee sous deux

hypoth�eses di��erentes :

� la variable �a expliquer est la probabilit�e d'appartenance d'un in-

dividu �a chacune des classes mais les valeurs observ�ees sur les

pr�edicteurs sont certaines. Dans ce cas, l'estimation des para-

m�etres d�e�nissant les lois de probabilit�e de la variable �a pr�edire

(et par suite, la meilleure coupure) est e�ectu�ee de mani�ere locale

et ind�ependante dans chaque sous-population ;

� les pr�edicteurs sont observ�es avec incertitude, l'appartenance aux

classes �etant connue ou non avec certitude. Ici, la recherche de

la meilleure coupure peut se plonger dans le cadre g�en�eral des

probl�emes de m�elange de lois de probabilit�es, ce qui permet d'en-

visager plusieurs optiques de r�esolution (en particulier l'approche

estimation propos�ee par l'algorithme EM).

Cette m�ethode est actuellement appliqu�ee dans le domaine m�edical au

probl�eme g�en�eral de la caract�erisation du syst�eme neuro-endocrinien

(aspects pr�edictifs et descriptifs) dans le cadre d'une collaboration avec

le Dr Caillou (service d'histopathologie A de l'Institut Gustave Roussy,

Villejuif). Les donn�ees concernent l'utilisation de marqueurs de di��eren-

ciation neuroendocrinienne sur di��erents types cellulaires et traduisent

deux types d'incertitude : des jugements personnels exprim�es par le m�e-

decin ainsi que des descriptions en variation traduisant l'id�ee de diversit�e

au sein d'un ensemble d'individus. Une premi�ere approche sur un jeu de

donn�ees simul�ees a �et�e r�ealis�ee puis pr�esent�ee dans le cadre du congr�es

IPMU'94.
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3.3.5 R�eduction du nombre de descripteurs pour la

g�en�eration automatique de r�egles

Participants : R�egine Vignes, Djamal Ziani

La s�election de variables est un probl�eme traditionnellement abord�e en

analyse de donn�ees classique, cependant tr�es peu de travaux ont �et�e

r�ealis�es en analyse de donn�ees symboliques, o�u la s�election ne se fait pas

sur les individus simples mais sur des objets symboliques repr�esentant

des classes d'individus ou des concepts.

L'algorithme Minset-Plus que nous proposons permet de trouver l'en-

semble minimum de variables discriminant les objets en entr�ee.

Le calcul de la discrimination s'e�ectue en deux �etapes :

� repr�esentation sur un espace �a n dimensions (o�u n est le nombre

de variables) de tous les objets symboliques, et ce grâce �a leur po-

tentiel de description qui est �egal au produit cart�esien des valeurs

prises par les variables ;

� le calcul de la contribution de chaque variable dans la discrimi-

nation des objets, s'e�ectue en projetant tous les potentiels de

description des objets sur l'axe de chaque variable.

A�n d'a�ner le calcul de la discrimination et de contrôler la coh�erence

des variables s�electionn�ees, l'algorithme traite les d�ependances logiques

entre variables. Pour ce faire, il utilise un moteur d'inf�erence d'ordre 0

en châ�nage avant qui lui permet de parcourir et de mettre �a jour le

graphe de d�ependances.

3.3.6 Calcul de l'extension des objets probabilistes

Participants : Edwin Diday, Youn�es Hillali

Dans le cadre des objets probabilistes de l'analyse des donn�ees symbo-

liques, nous �etudions comment calculer le degr�e de ressemblance d'un

individu par rapport �a une classe d'individus d�ecrite par un objet pro-

babiliste. Pour cela nous avons fait appel �a la notion de copule (copulas)

introduite par Sklar et Schweiser

2

qui nous permettra de d�e�nir la

meilleure fonction d'agr�egation donnant le plus d'information sachant

2

Schweiser, B. and Sklar, A. Probabilistic Metric Spaces, New-York (1983)
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que les lois marginales des variables al�eatoires d�ecrivant les individus

sont connues.

Un premier r�esultat a �et�e obtenu dans le cas bivari�e o�u nous pouvons

d�e�nir la fonction d'agr�egation sachant que les marginales et les corr�ela-

tions entre les deux variables al�eatoires descriptives sont connues. Par la

suite il s'agira, entre autres, de g�en�eraliser ce r�esultat au cas de plusieurs

variables al�eatoires en utilisant les r�ecents travaux de P. Deheuvels sur

les copules.

3.3.7 Syst�eme d'aide �a la description en biologie

Participants : No�el Conruyt, Edwin Diday

Notre d�emarche sur la robustesse des syst�emes d'aide �a la description,

�a la classi�cation et �a la d�etermination des objets biologiques s'appuie

sur l'application de la m�ethode scienti�que en biologie (exp�erimenter et

tester) a�n d'aider les naturalistes �a mieux comprendre leur domaine, �a

�eprouver leurs opinions et �a transmettre leurs connaissances. Nous avons

con�cu des outils informatiques conviviaux permettant de construire

une base de descriptions structur�ees et pr�e-class�ees (les exemples),

d'apprendre des hypoth�eses inductives (les classi�cations), puis de les

mettre �a l'�epreuve par de nouvelles observations (d�etermination d�e-

ductive ou identi�cation). La qualit�e des descriptions est fondamentale

pour l'apprentissage. De plus, elles doivent être comparables entre elles,

et reposent donc sur un mod�ele descriptif que l'expert va explicite-

ment repr�esenter et structurer. Pour l'aider, nous avons d�egag�e certains

m�ecanismes d'observation �a partir de monographies publi�ees dans la

litt�erature. Le mod�ele correspond aux objets observables du domaine

repr�esent�e par un arbre de description. Ensuite, un questionnaire est

construit automatiquement �a partir du mod�ele descriptif. Le biologiste

utilise celui-ci comme un guide d'observation pour acqu�erir des des-

criptions observ�ees et constituer une base de cas coh�erente par rapport

au mod�ele. Les cas sont alors trait�es selon deux technologies compl�e-

mentaires en fonction de l'objectif poursuivi. Pour la classi�cation, une

m�ethode d'apprentissage inductif permet d'engendrer un arbre de d�e-

cision caract�erisant les classes. Pour la d�etermination, le raisonnement

par cas remplace avantageusement l'induction en partant directement

des exemples et en indexant dynamiquement les crit�eres en fonction des

r�eponses de l'utilisateur. N�eanmoins, la m�ethode inductive, tout comme
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l'utilisation r�ep�etitive du questionnaire, permet de d�etecter des inco-

h�erences �eventuelles dans la base de cas, ce qui permet la validation

du mod�ele descriptif. La m�ethode propos�ee donne donc �a l'expert la

possibilit�e de mettre �a jour les connaissances en fonction des r�esultats

(classi�cation et identi�cation) et d'am�eliorer son mod�ele descriptif de

mani�ere it�erative a�n de constituer un syst�eme d'apprentissage de plus

en plus robuste.

4 Actions industrielles

4.1 Pr�eparation �a l'appel d'o�re DOSIS

Participants : Patrice Bertrand, Marc Csernel, Edwin Diday, Jacques

Lebbe, Yves Lechevallier

L'essor des m�ethodes d'analyse des donn�ees symboliques n�ecessite la

mise au point d'un logiciel permettant :

� la gestion des structures de donn�ees support�ees par les m�ethodes

d'analyse des donn�ees symboliques ;

� une acquisition facile des donn�ees, soit �a partir d'un expert, soit �a

partir du contenu de bases de donn�ees existantes ;

� l'application de m�ethodes d'analyse �a ces donn�ees, soit directement

par des m�ethodes d'analyse sp�eci�ques aux donn�ees symboliques,

soit par des m�ethodes d'analyse classique, apr�es transformation

des donn�ees et au travers de couplages avec des logiciels d'analyse

de donn�ees existants.

Dans cette perspective nous pr�eparons une r�eponse �a l'appel d'o�re

DOSIS avec des partenaires fran�cais (Thomson, EDF), anglais, belges,

espagnols et italiens.

4.2 Contrat ANVAR-CISIA : APYROS

Participants : Patrice Bertrand, Marc Csernel, Jacques Lebbe, Yves

Lechevallier, Vincent Leprince, Edgard Mfoumoune

En collaboration avec le CISIA et avec le soutien de l'ANVAR, nous ter-

minons actuellement la conception et le d�eveloppement de la premi�ere

version d'un logiciel d�edi�e �a la classi�cation pyramidale. Le d�eveloppe-

ment de ce logiciel s'est e�ectu�e dans l'id�ee de faciliter non seulement la
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tâche d'exploration des donn�ees, mais aussi le contrôle de la qualit�e des

r�esultats obtenus.

L'�etat d'avancement du d�eveloppement de ce logiciel di��ere selon les

programmes qui doivent être r�ealis�es. Les aspects qui ont �et�e plus

particuli�erement d�evelopp�es au sein du projet sont les suivants :

{ Algorithmes de classi�cation. Deux algorithmes ont �et�e programm�es.

Le premier, qui est le plus g�en�eral, permet de r�ealiser des classi�cations

ascendantes pyramidales �a l'aide des indices d'agr�egation classiques : lien

du saut maximum, lien du saut minimum, lien moyen. Un deuxi�eme al-

gorithme, plus rapide (sa complexit�e est en O(n

2

log(n)) si n d�esigne

le nombre d'objets �a classer) n'est applicable que pour des indices

d'agr�egation qui sont monotones, comme, par exemple, l'indice du dia-

m�etre. Dans la version actuelle, ces deux algorithmes ne fonctionnent

qu'avec des donn�ees initiales se pr�esentant sous la forme d'un tableau

de dissimilarit�es.

{ Evaluation. Deux mesures d'ad�equation sont propos�ees : une mesure

globale quanti�ant l'ad�equation de la repr�esentation pyramidale �a la

dissimilarite initiale, et une mesure locale qui consiste �a �evaluer l'ad�e-

quation de la repr�esentation pyramidale lorsque l'on restreint l'ensemble

des objets �etudi�es �a ceux qui forment une classe de la repr�esentation.

Nous proposons deux types d'indices pour �evaluer ces mesures d'ad�e-

quation. On peut en e�et �evaluer l'accord entre dissimilarit�es initiale

et induite, soit �a l'aide des valeurs num�eriques des dissimilarit�es, soit �a

l'aide des valeurs des pr�eordonnances associ�ees �a ces dissimilarit�es.

{ Condensation. La repr�esentation pyramidale propose souvent un grand

nombre de classes. On peut utiliser l'algorithme de condensation pour

r�eduire le nombre de classes propos�ees. De multiples utilisations de cet

algorithme sont en cours d'impl�ementation ; citons �a titre d'exemple :

{ supprimer les paliers inutilement cr�e�es lors de la phase de construc-

tion,

{ d�eterminer une sous-repr�esentation pyramidale, telle que l'ad�e-

quation �a la dissimilarit�e initiale soit aussi peu que possible

diminu�ee,

{ d�eterminer une sous-repr�esentation, telle que le nombre de paliers

retenus soit inf�erieur �a une valeur �x�ee par l'utilisateur.

{ Interpr�etation. Contrairement aux hi�erarchies, il n'existe pas d'outils

standard d'aide �a l'interpr�etation des pyramides. Ce sont les outils de
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ce type que nous d�eveloppons. Parmi les di��erentes formes d'interpr�eta-

tion d'une structure classi�catoire, deux grandes cat�egories s'appliquent

aussi bien aux hi�erarchies qu'aux pyramides : d'une part, les m�ethodes

d'interpr�etation visant �a donner une description des classes par rapport

�a un ensemble de variables, et d'autre part, celles qui interpr�etent les

classes par rapport �a la dissimilarite initiale, en indiquant notamment

la compacit�e et l'isolation des classes.

Dans le cas des repr�esentations pyramidales, on peut, de plus, interpr�eter

les classes en fonction du ou des ordres d�etermin�es par la classi�cation.

Par exemple, �a chaque palier (i.e. classe de la repr�esentation pyramidale)

on associe une partition en deux classes : la classe �egale au palier, et la

classe �egale au compl�ementaire de ce palier dans la population totale.

A partir de cette partition nous proposons deux types de crit�eres pour

interpr�eter un palier. Le premier est bas�e sur la comparaison de pr�eor-

donnances sur les individus appartenant au palier (�evaluation locale).

Le second compare les pr�eordonnances sur les individus lorsque l'un des

deux individus appartient au palier, et l'autre �a son complementaire.

L'utilit�e de ce dernier indice est de permettre la d�etection du cas o�u le

compl�ementaire d'une classe s'ordonne naturellement par rapport �a la

classe. Dans ce cas, la classe joue le rôle de point de rep�ere par rap-

port auquel se mesure une �evolution (ou progression) qui a lieu dans

l'ensemble des objets qui n'appartiennent pas �a la classe.

En conclusion, le d�eveloppement de la premi�ere version du logiciel APY-

ROS entre actuellement dans sa derni�ere phase. Cette version se limite,

en ce qui concerne l'�etape de classi�cation, �a la seule prise en compte de

donn�ees se pr�esentant sous la forme de dissimilarit�es. Outre les am�elio-

rations souhaitables qui �emergeront apr�es la phase de tests, une version

ult�erieure du logiciel devrait permettre d'�etendre son champ d'applica-

tion �a d'autres types de donn�ees : donn�ees du type individus�variables,

donn�ees se pr�esentant sous la forme d'un ensemble de classes.

4.3 Evaluation de l'apport de nouvelles techniques de

classi�cation pour la caract�erisation des donn�ees

hydrologiques du CMO

Participants : Sami Bochi, Thi Phuong Hoang, Yves Lechevallier

Le CMO (Centre Militaire d'Oc�eanographie) de l'EPSHOM est charg�e

d'alimenter les logiciels embarqu�es des bâtiments de la Marine Nationale
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en bases de donn�ees d'environnement. Ces bases de donn�ees visent �a d�e-

crire l'environnement bathyc�el�erim�etrique de l'oc�ean. L'objectif de cette

�etude est de repr�esenter de fa�con la plus synth�etique possible la situa-

tion bathyc�el�erim�etrique des oc�eans. L'�etude comprend deux parties :

la premi�ere sera consacr�ee �a la mise en �uvre des cartes topologiques

de Kohonen sur ces pro�ls et une comparaison avec la m�ethode des

Nu�ees Dynamiques. La deuxi�eme partie sera consacr�ee, �a une �evalua-

tion de l'application de ces techniques de classi�cation sur les bathys

repr�esent�es par des points pertinents, �a la prise en compte de l'aspect

spatio-temporel dans la classi�cation et aux �evolutions possibles vers

l'analyse symbolique.

Les cartes topologiques de Kohonen ou cartes auto-organisatrices consti-

tuent une famille de m�ethodes de classi�cation it�eratives. La r�egle

d'apprentissage propos�ee par Kohonen se fait en deux �etapes :

� S�election de la classe dont le prototype est le plus proche au sens

d'une distance euclidienne du pro�l pr�esent�e.

� Modi�cation des prototypes des classes voisines de cette classe.

Cette interaction entre ces classes est souvent mesur�ee par une

fonction d�ecroissante du degr�e de voisinage entre ces classes et

la classe s�electionn�ee. L'�equation de mise �a jour des prototypes

doit int�egrer simultan�ement cette fonction de voisinage et un pas

d'apprentissage d�ecroissant.

Il y a deux phases dans le d�eroulement de cette proc�edure.

La phase de structuration topologique, les prototypes s'ordonnent les

uns par rapport aux autres sur une grille. La phase de convergence, la

grille est maintenant �x�ee et on utilise une mise �a jour de prototypes

proche de la m�ethode des Nu�ees Dynamiques.

Dans le cas d'environnement complexe, la grille ne se stabilise pas et

l'algorithme ne converge pas. Nous avons propos�e un contrôle de cette

convergence �a partir de la fonction d'interaction. Ceci a �et�e v�eri��e sur

les bases de donn�ees fournies par le CMO. Nous avons r�ealis�e diverses

typologies de la zone 0{400 m�etres (zone de surface) et de la zone 0{1800

m�etres (zone d'eau profonde) et analys�e les liaisons entre ces typologies.

De plus comme les bathys n'ont pas tous la même immersion maximale,

nous avons propos�e une modi�cation de la m�ethode des cartes topolo-
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giques de Kohonen a�n de pouvoir r�ealiser des typologies sur les pro�ls

tronqu�es.

5 Actions nationales et internationales

5.1 Pr�eparation des actes de IFCS'93

E. Diday, Y. Lechevallier et P. Bertrand sont co-�editeurs des actes de

la quatri�eme conf�erence de la F�ed�eration Internationale des Soci�et�es de

Classi�cation (IFCS-93) qui a eu lieu �a Paris du 31 août au 4 septembre

1993. Ces actes ont �et�e publi�es chez Springer-Verlag.

5.2 Participation aux manifestations

E. Diday est pr�esident de la conf�erence internationale sur l'analyse de

donn�ees ordinales et symboliques qui aura lieu �a Paris du 20 au 23 juin

1995. P. Bertrand, J. Lebbe et Y. Lechevallier sont membres du Comit�e

Scienti�que local de cette conf�erence.

E. Diday et Y. Lechevallier ont organis�e et ont particip�e aux Journ�ees

Franco-Russes qui se sont d�eroul�ees �a Saint-Petersbourg en Mai 1994.

E. Diday et Y. Lechevallier ont particip�e �a l'organisation des Se-

condes Journ�ees de la Soci�et�e Francophone de Classi�cation qui se sont

d�eroul�ees �a Tours avec 80 participants.

5.3 La Revue de Modulad

«La Revue de Modulad » est le p�eriodique semestriel du club Modulad.

Le premier num�ero est paru en juin 1988. Treize num�eros sont parus �a

ce jour. D'autre part, la revue contient des informations g�en�erales sur

les activit�es du club (cours pr�evus, actions entreprises, etc.). L. Tricot

(CNAM) et Y. Lechevallier ont �edit�e les num�eros 12 et 13 et pr�eparent

le num�ero 14.

5.4 Participation au PRC (Programmes de recherche

coordonn�es) m�ethodes symboliques-num�eriques

Edwin Diday, Jacques Lebbe, Yves Lechevallier, R�egine Vignes, E. P�e-

rinel et D. Ziani participent �a cette action qui r�eunit 5 laboratoires :
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INRIA (Rocquencourt, Rennes), LAFORIA (Paris 6), LIASC (Telecom

�a Brest), LIRMM (Montpellier) et LRI (Orsay).

L'activit�e du projet dans ce th�eme concerne \le formalisme de base" (E.

Diday), la \validation et r�eseaux de neurones en statistiques" (Y. Leche-

vallier), \les arbes de d�ecision symboliques-num�eriques" (E. P�erinel). La

r�eunion annuelle du PRC s'est d�eroul�ee �a Marseille du 5 au 7 octobre ;

E. Diday, Y. Lechevallier, E. P�erinel et D. Ziani y ont particip�e.

5.5 Invitations de professeurs �etrangers

Le projet a une politique d'invitation \large", nationale et internatio-

nale. Il s'e�orce d'accueillir chaque ann�ee un ou deux coll�egues pour une

dur�ee sup�erieure �a deux mois.

Nous avons aussi eu la visite :

dans le cadre d'accords de coop�eration, de :

Paula Brito, universit�e d'Aveiro, Portugal, août-septembre.

F.A.T. De Carvalho, universit�e de Pernanbuco, R�ecife, Br�esil, mars et

septembre.

Mohamed Djedour, USTHB, Alger, Alg�erie, octobre-novembre.

Saliha Djemai, USTHB, Alger, Alg�erie, octobre-novembre.

et pour des courtes dur�ees, de :

Richard Emilion, universit�e de Dakar, S�en�egal, septembre-octobre.

Antonio Ciampi, universit�e McGill, Montr�eal, Canada, juin.

Yosu Yurramendi Mendizabal, universit�e de San Sebastian, Espagne,

septembre.

Franco Mola, universit�e de Naples, Italie, juin.

Abdallah Mkhadri, universit�e Cadi Ayyad, Marrakech, Maroc, juillet-

août

Roberto Araya, universit�e du Chili, Santiago, Chili, juin.

Rosanna Verde, universit�e de Naples, Italie, novembre.

Rudolf Wille, Technische Hochschule Darmstadt, Darmstadt, Allemagne,

mars.

Manabu Ichino, universit�e de Tokyo, Tokyo, Japon, septembre.
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6 Di�usion des r�esultats

6.1 Di�usion de produits

6.1.1 Le Club Modulad

Le club Modulad, dont les coordinateurs sont Y. Lechevallier et L. Tri-

cot, a pour but de r�ealiser et di�user une biblioth�eque de programmes

d'analyse de donn�ees modulaires portables, mettant en valeur les travaux

r�ealis�es en France dans le domaine.

A l'heure actuelle, l'INRIA di�use la version 2.4 de la biblioth�eque Mo-

dulad �ecrite en FORTRAN 77 normalis�e. Cette version, qui comporte 42

programmes, couvre de mani�ere assez compl�ete la plupart des champs

de la statistique multidimensionnelle :

� Analyse factorielle, analyse factorielle ternaire

� Classi�cation automatique (hi�erarchie et partitionnement)

� Mod�ele lin�eaire et r�egression

� Discrimination, segmentation

� Utilitaires de codage et statistiques �el�ementaires.

Elle s'accompagne d'une brochure de documentation enti�erement nor-

malis�ee de 550 pages. Une centaine d'exemplaires ont �et�e di�us�es.

Par ailleurs, Modulad a poursuivi son activit�e de formation en pr�eparant

pour novembre 1995 une �ecole qui se d�eroulera �a Montpellier sur le th�eme

\Aspects statistiques et r�eseaux de neurones\.

6.1.2 SICLA

Di�usion de SICLA

Les nouveaux compilateurs sous DOS en mode texte permettent de fonc-

tionner en 32 bits. Nous avons adapt�e SICLA �a ce nouvel environnement

et le distributeur CISIA a dispos�e de cette nouvelle version.

Le d�eveloppement d'un �editeur visualisant les r�esultats des commandes

de SICLA a �et�e r�ealis�e sous WINDOWS et avec un environnement 32

bits. Cet environnement est indispensable car nos �chiers de r�esultats

sont volumineux.
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6.2 Actions d'enseignement

6.2.1 Enseignement universitaire

P. Bertrand, E. Diday et Y. Lechevallier ont �et�e charg�es du cours

\Analyse des donn�ees et intelligence arti�cielle" du DEA MAI de l'uni-

versit�e Paris IX-Dauphine. J. Lebbe et R. Vignes ont particip�e �a cet

enseignement.

E. Diday et Y. Lechevallier ont �et�e charg�es du cours \Analyse des

connaissances num�eriques et symboliques" du DEA \Mod�elisation et

traitement des donn�ees et des connaissances" de l'universit�e Paris

IX-Dauphine. P. Bertrand a particip�e �a cet enseignement.

Y. Lechevallier a �et�e charg�e du cours \M�ethodes de classement" du DESS

MASE de l'universit�e Paris IX-Dauphine.

6.2.2 S�eminaires et formation permanente

P. Bertrand a �et�e invit�e au S�eminaire \Math�ematiques Discr�etes et

Sciences Sociales" du CAMS o�u il a pr�esent�e "Ordres compatibles avec

une famille d'intervalles".

Y. Lechevallier a �et�e invit�e �a un s�eminaire au CNAM sur le th�eme

\Classi�cation et discrimination".

6.2.3 Jurys de th�ese

E. Diday et J. Lebbe ont �et�e membres du jury de la th�ese de N. Conruyt.

Y. Lechevallier a �et�e membre du jury de th�ese de E. Pernot et rapporteur

de la th�ese de I. Pons.

E. Diday a �et�e membre du jury des th�eses de I. Pons, de F. Nivelle et

de A. Boughalem.
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8 Abstract

Starting from large sets of experimental or observed and numerical or

symbolic data, our aim is to analyze and synthetize such sets by �nding

easy to interpret representations, and by providing new tools for dis-

covering regularities, rules, laws and models underlying the data. The

aim of the symbolic approach in data Analysis which is one of our main

topics is to extend problems, methods and algorithms used on standard

data to more complex data, more able to represent knowledge, where

the units are called \symbolic objects\, in order to distinguish them

from objects (described by numerical or categorical variables) treated

by standard Data Analysis methods.

For instance, in this way, Exploratory Data Analysis is transformed into

Exploratory Knowledge Analysis. In this framework, we have focused

this year, on four directions :

� classi�cation and orders,

� decision trees and identi�cation,
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� basic choices (distances, fusion operators in the case of probabilist,

possibilist or belief objects, etc.).

Our team has been involved in several international and national

actions such as ESPRIT 2154 (\Machine Learning Toolbox\ with sev-

eral European teams (GMD), Turing Institute, Aberdeen University,

British Aerospace, Alcatel-Alsthom, etc.), ANVAR-CISIA in order to

implement a computer system on Pyramidal symbolic and numerical

classi�cation, and \Informatic and Genome\ with REPCO (IRISA).

Methodological advances are regularly implemented in two systems :

MODULAD developed with a national consortium (CNET, INRA, EDF,

RENAULT, INRETS, etc.) and SICLA which is our \Interactive system

of Classi�cation\ distributed by CISIA.

The result concern various application domains : road accidents (IN-

RETS), species of insectes (OMS), power plant (EDF), genoma (GIP-

GREG), radars (Thomson CSF-REM), comfort of vehicle (Renault),

etc.
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