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> & problématique

Contexte

Qu’est ce qu’un clustering ?

> Méthode d’analyse de données qui peut étre considérée comme un probleme
d’optimisation

1= Objectif : Chercher un partitionnement £ = {C,...,Cx }(K < n) d'un
ensemble d’objets ou données noté D = {O,...,0;,...,0,}, telle que
O; = (0i1,...,0i5)T € R®, en un nombre K de groupes homogenes appelés
”clusters”

= Critére : Fonction objectif, basée le plus souvent sur des mesures de

similarité, optimale
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Qu’est ce qu’un bon clustering ?

Inertie Inter-cluster

Inertie Intra-cluster (I) maximale

(1) minimale

Mme

Ir() =Y |Ci| +d(chi,g)
i=1

1
g5 = EZOU‘

i=1

Appl
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Classification des algorithmes de clustering

Les méthodes de clustering peuvent étre divisées en trois grandes familles :

O Approches classiques (mono-objectifs)
o Approches par partitionnement (K-means [MacQueen, 1967], K-modes
[Huang, 1998], K-medoids (PAM) [Kaufman and Rousseeuw, 1990],...etc)
o Approches hiérarchiques (Average Linkage [Tufféry, 2010], BIRCH [Zhang
et al., 1996],...etc)

@ Approches multicritéres (multi-objectifs)
o Approches ensemblistes (CSPA, HPGA [Strehl and Ghosh, 2002],...etc)
o Approches évolutionnaires (MOCK [Handl and Knowles, 2007], MOCLE
[Faceli et al., 2006],...etc)

©® Approches basées sur la théorie des jeux
o Approches par la théorie des jeux non coopératifs (GTKMeans [Gupta
and Ranganathan, 2010] EGTKMeans [Badami et al., 2013],...etc)
o Approches par la théorie des jeux coopératifs (BiGC [Garg et al., 2013],
DRAC [Dhamal et al., 2012],...etc)

Imen é de Recherche LaMOS, Uni
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Problématique de la these

Limites des algorithmes de clustering
Malgré I'existence d’un nombre important des méthodes de clustering, de nom-
breux problemes restent encore posés

@ Choix du nombre de clusters

@ Nombre des criteres a optimiser

©® Paramétrage des algorithmes

@ Configuration initiale
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Objectifs de la these

= Qbjectif : Développer de nouveaux algorithmes de
clustering a I’aide de la théorie des jeux :

— Détermination systématique du nombre de clusters :

— Optimisation simultanée de plusieurs criteres conflictuels :

— Utilisation de parametres génériques afin de les appliquer
aux différents problemes:

— Utilisation d'une configuration initiale qui garantit le
groupement des objets semblables, des le début.

-HELOULOU Imen de Recherche LaMOS, Unive
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Plan de travail

@ Contribution 1 - Clustering des données numériques : Approche par la
théorie des jeux séquentiels

® Contribution 2 - Clustering des données catégorielles : Approche par la
théorie des jeux séquentiels

® Contribution 3 - Algorithme génétique pour la résolution d’un jeu de
clustering sous forme coalitionnelle

@ Conclusion et perspectives




Contribution 1

® Contribution 1 - Clustering des données numériques : Approche par la
théorie des jeux séquentiels
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s données numériques : Approche pe 6 es je équentiels

Formalisation du probléme

> Objets a analyser : Base de données D avec n données numériques
> Question : Comment déterminer la structure des clusters sans aucune
connaissance préalable sur le nombre K de clusters et sur leur composi-
tion ?
= Solution : Optimisation de deux critéres conflictuels
% R? : estime la proportion de Iinertie expliquée par les clusters

20¢y Ir(8)
M GES MG )

* Connectivité : évalue le degré auquel les objets voisins ont été placés dans
le méme cluster

K
_N\-lad ,
Conne(§) = Zl s Connce(C;) (6)
v L
) . Gl X0 Onn,,, )
onnc(C;) = @’7 —

ou : )
1,si O,,05 € C;

XOr,0s = 0, sinon

Onny,; est le 7™ plus proche voisin de 1'objet O} € C; et L est le nombre
de voisins
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Formalisation du probléme

Pourquoi ces deux critéres d’optimisation ?

> Deux objectifs antagonistes
% R?: Augmenter le nombre de clusters
* Connectivité : Diminuer le nombre de clusters

= Recherche dynamique du nombre K de clusters

>

R
Connectivite

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Nombre de clusters

Base de données Iris (n = 150 et K = 3)
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Formalisation du probléme

équentiels

1= Combinaison de R? et connectivité permettra d’aboutir & un compromis

e Détermination de la valeur adéquate du nombre de cluster K
o Bonne qualité de clustering

1= Nouvelle fonction objectif & maximiser

(&) = R*(€) » Connc(€) (3)

Valeur de ¢

T N T VI Y N
2 4 6 8 10 12
Nombre de clusters

Base de données Iris (n = 150 et K = 3)
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Résolution du probléme

Principes de I'algorithme ClusSMOG-II [Heloulou et al., 2017a]

1= Approche de clustering multicritére basée sur la théorie des jeux séquentiels
° Etape 1: Etape d’initialisation
° Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition
o Etape 3 : Formation des clusters homogenes
o Répéter I’Etape 2 et Etape 3 jusqu’a ce que les conditions d’arrét soient
satisfaites
Algorithme 1 ClusSMOG-II

Entrées: Base de données D et le nombre initial de clusters K©)
Sorties: L’ensemble de K clusters optimisés a la base de R?, la connectivité et 14
1t=0
2: Etape d’initialisation
3: répéter
4 t=t+1
5 KO =0
6: Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition
7. si (Les solution des jeux de I’Etape 2 ont amélioré le systéme en terme de ¢) alors
8: Aller & (4)

9:  sinon

10: Etape 3 : Formation des clusters homogenes

11: si (Les solution des jeux de I’Etape 3 ont amélioré le systéme en terme de I4) alors
12: Aller & (4)

13: fin si

14:  fin si

15: jusqu’a Aucune amélioration dans les objectifs du systéme n’est possible

Mme

Appl
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données numérique pproche par la théorie d x séquentiels

Résolution du probléme

Etape d’initialisation

> Identifier les K9 clusters initiaux avec leurs représentants

Algorithme 2 Etape d’initialisation de ClusSMOG-IT

Entrées: Base de données D, nombre initial de clusters K(©) et le seuil de similarité 5 € [0,1]
Sorties: L’ensemble de K(¥) clusters initiaux ¢(©) = {(75(]), (7;?20)}

1:

Construire la matrice de similarité
pour i =1 a n faire
Calculer la liste vois(O;)
Calculer la mesure hp(O;) par la relation : hp(O; Z o,ep d(O;,0;5) (9)

o; 40

: fin pour

Q=D,CH=0

;. répéter

ch = argmin hp(O;)

i€Q
CH = CH U{ch}
Py ={0;€Q: M < B} {Dmaz indique la distance maximale entre deux objets}

Q=Q\Fer

. jusquwa |[CH| = K(© {Défini dans la partie expérimentale}
. Affecter chaque objet restant au cluster dont le représentant, qui se trouve dans C'H, est le plus proche
cpouri=1a KO faire

Mise a jour du représentant ch; par la relation : ch; = argmin c (,)‘ ZO ec® d(Op, 0;) (10)
nect?

: fin pour

Mme

Appl
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Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

> Objectif : Raffiner le nombre K(9) de clusters

= Méthode : Résolution d'une séquence des jeux séquentiels multicriteres

a plusieurs coups, a information parfaite et compléte, a somme non nulle
et a deux joueurs

c®
vois(Cl(U)

Es(CEY.c§") ={49.50.48.47.46}
(™) — {46.47,48.49.50 }

Eg(cd, cf) = {47.48.46,49,50
E(C™) = {46,47,48,49,50}

E (P, cf) = faa}
E(C)={44.7.14.8.59.12,3.13}

Cluster-Conflit

E5(cfD, cff)y= {aa}

E(CM) ={44,6569,61.64,60,59,68,6373,72}



Contribution 1
e0
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Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

o A chaque instant ¢, chaque cluster C’i(t> cherche son plus proche voisin
vois(C®) selon la méthode Average Linkage Clustering

@ Un cluster peut étre le plus proche voisin pour plusieurs clusters, appelé
dans ce cas 7 cluster-conflit”

o Construire I’ensemble Con flit™) qui contient tous les clusters-conflits
C" € Conflit" <=3 jme {1,..,KV}/Cl, 00 e ¢Wet
W = vois(C](.t)) = vois(CH) (11)
e Pour chaque cluster-conflit C e Con flit™ | construire un jeu séquentiel

a deux joueurs dont leur objets sont convoités par le plus grand nombre
de clusters

1) Joueurs : Les représentants ch; et ch; des deux plus proches voisins de
cluster-conflit C'*)

N® = {Chi,Chj/UOZ‘S(Ci(w) = vois(Cj(-t)) = 5(”} (12)
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Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

2) Actions et stratégies pures des joueurs : Chacun des deux joueurs,

ch; et chj, essayera d’intégrer dans son cluster les objets voisins du cw
afin d’améiorer son utilité

e Chaque chy, k € {i,j} construit I’ensemble E(C,(:)) de ses objets voisins
appartenant & C'(*)

EC") = |J Ew) (13)
weclit)
E(w) = vois(w) N vois(C’,it)),w € C;iw (14)

o Affecter a chaque chy, les objets qui ne sont pas en conflits et qui améliorent
le mieux la valeur de @(¢()

o Définir les objects en conflit E(Ci(t), C](t)) = E(Ci(w) N E(Cj(t))

(®)

e Chaque joueur range l’ensemble E(Ci(t),C’ ) par ordre croissant selon

J
la distance par rapport a lui formant ainsi 'ensemble Ek(Cgt),CJ(t)) =
{ek?17 eeey ek’r}

K3
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Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

@ Le jeu est représenté sous sa forme extensive

ch; 1l

Mraaly o ey feged] e (811,812 03¢}
(R 0Pa0)
(e/en# ) (g g} \ (o) (g1 / €1 € en00)) O RN AR L
Nvew2{ /.. /..

Niveau p

N§) - Ia classe des ensembles d‘infomation du jouewr ch, k € {3/} auniveanl € §,...,p} dujen ;
1y - Pensemble de noeuds de décision du joueurchy, k € (i, j) auniveaul €{i,..., p) dujen

o %, mneud de décision du joueurchy, k € i} aunivean! €i,... p) dujen;

(1),
ki

o

(R 1)

o

o X! 'ensemble des actions du joneurchy, k € {3, 7} a Uinstant relatif au noud de décision , ;

o

ngm’[ I"ensemble des actions du joueur chy, k € {i, j} & Iinstant ¢ relatif aux neeuds de décision de I'ensemble d information
Xi') Lensemble des actions du jouewr chy, k € {i,j} a l'instant ¢

o
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Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

o L’ensemble des actions pour chaque joueur chy a I’instant ¢ a chaque noeud
de décision 77,’: ; est formulé comme étant les coalitions possibles des objets

voisins & recevoir & partir de cluster-conflit C'*) selon 'ordre des objets en

conflit
()P , <t>r, ®a",
X" ={Qaa =1, |E(CO,CONUy e Uy )Y (15)
Or <t>,nff”/
Qq ={0- € B (C{", CONU, -, (= z, 7)), z<q}  (16)

1"
(t) ' l, U (f)ﬂzjfﬂ
T

v/ z est 'ordre de I'objet O dans Ek(Cft),CJm Uy <, (=,

B’ R
(t>*"i,1/

/o,

’ 1"
de décision 1721/ (respectivement 77;?71/) par le joueur ch; (respectivement le

)

. <t)’77j 1K 5 . . . .
(respectivement z; 7" est l'action choisie au niveau du nceud

joueur ch;) précédant le noeud de décision 7y,
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Résolution du probléme

Une stratégie pure pour le joueur k est une fonction vectorielle 7( ) = (71(:)1, ..

)

7,(3)) ol fy,(gz est une application 7( )() : ,gtl) - X (t) attribuant un élément
dans X k; pour chaque ensemble d’information dans Ny () avec la propriété
suivante : ()

YO e) € XM Vg e N 1< p

o L’ensemble de toutes les actions (alternatives) dans tous les niveaux du
jeu pour le joueur chy, k € {i,j} est appelé son ensemble de stratégies et
il est désigné par Tg)
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Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

3) Utilités des joueurs : Chaque joueur utilise sa stratégie

o Améliorer sa connectivité Connc(Clit)) — Objectif individuel (privé)
o Ne pas rester indifférent & la qualité du clustering en terme de R2(£®) —
Objectif public (collectif)

Chaque joueur a une fonction vectorielle (bicritére) des gains
1090 = 60 ), Fa Gl ) (17)
{ i 2”) = Conne(C;Y)
£ ) = B )
SO0 T x T R? k€ {4, 5}

o Forme normale du jeu séquentiel multicritére fini a deux joueurs, & infor-
mation parfaite et complete et & somme non nulle

IO = (NO 0P} v A Y en) (18)




Contribution 1
[o]e]
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Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition
4) Concept de solution : Equilibre de Nash parfait

@ Résolution analytique du jeu (18) s’est faite en agrégeant Connc(C’Igt)) et
R?(£®), en une seule fonction objectif

J/E;(ct)(’Yi(t),’Ym) = C’onnc(C,it)) * R (M), ke N (19)

J

o Ainsi, un jeu séquentiel mono-objectif fini a deux joueurs écrit sous la
forme normale

TP = (ND AT ewor AR Hreno) (20)

° j\ft) est fini avec des ensembles d’information des deux joueurs qui sont des

singletons & chaque niveau du jeu, alors d’aprés [Basar and Olsder, 1982],
il admet une situation d’équilbre de Nash parfait en stratégies pures
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Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

5) Résolution du jeu : La méthode de réccurence vers 'amont (backward
induction) est utilisée pour calculer les stratégies d’équilibre de Nash pour
le jeu j?)

o Affectation temporaire des objets aux clusters C’Z.(t)7 Cj(.t) selon les stratégies
d’équilibre

e Si (@(g(t))Aprés,Allocation > @(g(t))Avant,Allocation) A]OI‘S

v/ Affectation permanente des objets définis par les stratégies d’équilibre (,Y@* (.f’)*)

i
v Mise & jour des représentants ch; et ch;
v Si (CM =) Alors ¢ = ¢\C®

v/ Sinon Mise & jour du représentant du cluster cw

o Sinon Formuler des jeux séquentiels pour ce cluster-conflit entre toutes les
paires possibles des joueurs en commencgant par les plus proches jusqu’a
ce qu'une bonne solution soit trouvée
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Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

e Tant que ConflitY) # (), un nouveau jeu est lancé pour un autre cluster-
conflit.

o Si (Les solution des jeux de 'Etape 2 ont amélioré le systéme en terme de
) Alors ré-exécuter 'Etape 2

@ Sinon éxécuter I’Etape 3
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Résolution du probléme

Etape 3 : Formation des clusters homogeénes

> Objectif : Améliorer '’homogénéité des clusters résultants de la deuxiéme
étape

o Lors de I’Etape 2, les joueurs peuvent affecter des objets voisins moins
similaires afin d’augmenter leur degré de connectivité

1w Méthode : Chaque représentant de cluster, ch;, s’engagera dans un pro-
cessus d’échange de ses éléments frontieres avec son plus proche voisin,
ch;j, par la résolution d’un jeu séquentiel a un seul coup, a information

N

parfaite et compléte, a somme non nulle et a deux joueurs

1) Joueurs : Chaque ch; et son plus proche voisin ch;

N® = {chi,ch; /C}" = vois(C{")} (21)
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Résolution du probléme

Etape 3 : Formation des clusters homogeénes

2) Stratégies pures des joueurs : Chaque joueur ch; construit 'ensemble
B (C’Z-(t), C’J(-t)) de ses éléments susceptibles de dégrader son inertie et qu’il
désire céder pour le joueur ch;

B(CP,0V) = {0 € ¢ Jd(ch;,0) < d(chi, 0) et O = vois(C")}  (22)

e Chaque joueur arrange les éléments de B (C’i(t),CJ@) par ordre croissant

selon la distance au joueur adverse — B(Ci(t), C;t)) = {bi1, bizy ..., bir }
o Forme extensive du jeu sequentiel

{Bigo by By}

1)
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Résolution du probléme

Etape 3 : Formation des clusters homogeénes

o L’ensemble des actions de chaque joueur chy, k € {i,j} a linstant ¢ est
les combinaisons possibles des objets frontiéres proches a ’adversaire qui

va les acueillir et cela selon leur ordre dans ’ensemble B(C’U/ C(t)) k, et
kre {i.j}

X = (M, 1=1,..,|BC",CINY k # ki et k,kr € {i, 5}, (23)

M, ={0. € B(C\",C})), = < 1} (24)

v/ 7z est I'ordre de I’objet O dans I’ensemble B(Cm Cm)
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Résolution du probléme

Etape 3 : Formation des clusters homogeénes

3) Utilités des joueurs : Chaque joueur chy, k € {i,j}, joue sa stratégie
afin de minimiser I'inertie intra-cluster I A(C’,gt)) de son groupe
1

T ONLAR Y 25
o) {i.5} (25)

1 (wirs) =
Al

Igt)(-,-) cx® X]('t) —R? ke {i,j}

7

e Forme normale du jeu séquentiel fini & deux joueurs, & information parfaite
et complete et & somme non nulle

I = (ND AXD Y eeno s L been) (26)
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Résolution du probléme

Etape 3 : Formation des clusters homogeénes

3)

Résolution du jeu : Le jeu Jét) étant de méme nature que le jeu jl(t),
il admet un équilibre de Nash parfait qui sera calculé par la méthode de
récurrence vers 'amont

Affectation temporaire des objets aux clusters Cft), C’]@ selon les stratégies
d’équilibre (z7, z7)

Si (

) Alors

1 > 1
TA(ED) Apres_Atiocation TA(E®) Avant_Aliocation

v/ Affectation permanente des objets définis par les stratégies d’équilibre
v/ Mise & jour des représentants chi, ch;

Sinon Ne pas proceder aux affectations
Un autre jeu est formulé entre deux autres clusters voisins

Si (Les solution des jeux de I’Etape 3 ont amélioré le systeme en terme de
I4) Alors éxécuter I'Etape 2

Sinon ClusSMOG-II s’arréte
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Résolution du probléme

Critéres d’arrét

Y Si les objectifs globaux du systéme sont améliorés au cours de I’Etape 2
ou I’Etape 3, tout le processus se répete (Etape 2 et Etape 3) jusqu’a
ce qu’aucune amélioration ne soit possible pour les objectifs globaux du
systéme (¢ et/ou I4)
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xpérimentations et performances

Algoritmes utilisés pour la comparaison

o Algorithmes de clustering monocritéres
o K-means++ [Arthur and Vassilvitskii, 2007]
o PAM [Kaufman and Rousseeuw, 1990]
o DBSCAN [Ester et al., 1996]
o Average Linkage [Tufféry, 2010]
o X-means [Pelleg and Moor, 2000]

o Algorithmes de clustering multicritéres
e MOCK [Handl and Knowles, 2007]

o Implementation : Java, machine Pentium Dual Core, CPU = 2,20 GHz,
RAM = 3 Go, Windows 7

e Calcul de distance se fait en utilisant la distance Euclidienne
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xpérimentations et performances

Mesures d’évaluation

@ Mesures d’évaluation externes
o Pureté : mesure le pourcentage des objets d’un cluster appartenant a la
classe majoritaire [Zhao and Karypis, 2004]

o Entropie : tient compte de la distribution de toutes les classes dans chaque
cluster [Zhao and Karypis, 2004]

o Indice de Rand : estime la qualité de clustering par rapport aux véritables
classes (connues) des données [Rand, 1971]

o Indice de Rand ajusté : est une généralisation de l'indice de Rand, ce
qui augmente sa sensibilité par rapport a 'indice de Rand [Hubert, 1985]

o F-mesure : est la moyenne harmonique de la précision et du rappel [Rijs-
bergen, 1979]

@ Mesure d’évaluation interne

e Indice de silhouette : évaluer la compacité des clusters ainsi que la
séparabilité de ceux-ci [Rousseeuw, 1987]
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périmentations et performances

Bases de données numériques employées pour I’évaluation de
ClusSMOG-II

Bases de données n K 6

Squarel 1000 4 2

Squared 1000 4 2

s Ellipse 400 2 2

Synthétiques | py et 92 900 9 2

Dataset_ 3.2 76 3 2

Dataset 4.3 400 4 3

Iris 150 3 4

Réelles Glass 214 6 9
Wine 178 3 13

@ Squarel et Squared sont accessibles & partir de site : http://personalpages.manchester.ac.uk/mb:

@ Dataset_3_2 et Dataset_4_3 sont accessibles & partir de site : http://www.isical.ac.in/ san-
ghami/data.html

@ Ellipse est accessible & partir de Bandyopadhyay and Saha [2007].

@ Bases de données réelles sont publiquement accessibles partir de ’archive UCI Machine
Learning



http://personalpages.manchester.ac.uk/mbs/Julia.Handl/mock.html
http://www.isical.ac.in/~sanghami/data.html
http://www.isical.ac.in/~sanghami/data.html

Contribution 1

; des données numériques équentiels

xpérimentations et performances

Configuration des parameétres

4 Qualité du clustering et temps d’exécution dépendent fortement du choix
des valeurs des parametres
o Nombre initial de clusters K = v/n de la base de donnée analysée

e Nombre L d’objets considérés comme plus proches voisins est donnée dans
ce tableau pour chaque base de données

Taille de la base de données (n) | K@ [ L
n <70 vn |5

70 <n <250 v | 10

250 < n < 500 N

500 <n < 750 Vo 20

750 < n < 1000 vn | 30

n = 1000 v | 50

e Seuil de similarité g = 0,01
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Clustering des données numériques : Approche par la théorie des jeux séquentiels

Expérimentations et performances

Résultats et discussion

I Indice de Rand ajusté (IRA) et nombre de clusters obtenu (CO)

Base de données | ClusSMOG-II MOCK X-means
Nom CcC | CO IRA CO IRA | CO IRA
Squarel 4 4 0,963 4,22 0,962 4 0,973
Square4 4 4 0,840 | 4,32 0,772 4 0,834
Ellipse 2 5 0,390 7,80 0,235 4 0,226
Dataset_9_2 9 9 0,840 | 8,52 0,810 4 0,335

Dataset_3_2 3 3 1 3,33 0,946 3 1

Dataset_4_3 4 4 1 3,78 0,878 4 1
Iris 3 3 0,730 | 3,056 0,728 4 0,674
Glass 6 6 0,180 | 6,18 0,167 4 0,239
Wine 3 3 0,415 3,59 0,864 4 0,303

ClusSMOG-II
> Valeurs d'IRA supérieures = Clustering de trés bonne qualité

> Nombre de clusters obtenu égale au nombre réale de la base de donnée
traitée

Imen
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; des données numériques pproche a théo es jeux séquentiels

xpérimentations et performances

Résultats et discussion

"I Pureté
|
1+ - | ClusSMOG-II
mm K-means++
w 0.8F -| | AverageLinkage
g [ PAM
=06 | |mmm DBSCAN
04+ |
> > b ‘b y & rel u
-9\ b\\- > ) ’:)’j }»’ x\\ o & < &\,
SN s
~ ~ -L{\‘L :‘;&‘L _i\\-b
SRR

ClusSMOG-II

> Valeurs de pureté supérieures ou égales a celles obtenu par les autres al-
gorithmes
= Partition de meilleure qualité en terme de pureté et d’homogénéité
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; des données numériques pproche a théo es jeux séquentiels

xpérimentations et performances

Résultats et discussion

" Entropie

mm ClusSMOG-II
Bl K-means++
== AverageLinkage
I PAM

B DBSCAN
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ClusSMOG-II

> Valeurs d’entropie faibles = Une bonne qualité de partitionnement
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s numériques : Approche par la théorie d x séquentiels

xpérimentations et performances

Résultats et discussion

"M F-mesure

1 - | ClusSMOG-II
_ Bl K-means+-+
081 - | AverageLinkage
z | PAM
; 0.6 - |mmm DBSCAN
Ll e B
\/I 59‘ I 1\ 1-)\ ‘\ ‘\ \\
& &9y Y
S s
¥ ¥ »§L 1{&& »L{&‘k
F 9
ClusSMOG-II

> Valeurs de F-mesures élevées
== Bonnes décisions pour la classification des objets
= Identification de la structure en classes cachées dans les données

Mme

Appl
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; des données numériques pproche a théo es jeux séquentiels

xpérimentations et performances

Résultats et discussion

"I Indice de Rand

1 mm ClusSMOG-II
E Bl K-means++
= 0.8 I AverageLinkage
= mm  PAM
2 0.6 B DBSCAN

0.4

ClusSMOG-II
> Valeurs de l'indice de Rand élevées

= Meilleure précision par rapport aux autres algorithmes
= Bonne efficacité de clustering
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s numériques : Approche par la théorie d x séquentiels

xpérimentations et performances

Résultats et discussion

"I Indice de Silhouette

o mm ClusSMOG-II
E 05 L | | K-means+-+
5 I AverageLinkage
:7 | PAM

= | I | I [ | Dbscan

= I : i

ClusSMOG-II
> Valeurs de l'indice de silhouette élevées
15 Forte similarité intra-cluster
1= Faible similarité inter-clusters
= Meilleur partitionnement des données

Mme. £ o J Unité de R

Appl
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® Contribution 2 - Clustering des données catégorielles : Approche par la
théorie des jeux séquentiels
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Contribution 2
(o] lele]e]
rielles : Approche par la théorie d quentiels

Motivation

> Résultats obtenus par notre nouvel algorithme sur les données numériques
sont encourageants et satisfaisants pour penser au traitement d’autres
types de données

= Nouvelle approche de clustering multicritére pour le traitement des données
de type catégoriel avec une détermination systématique du nombre de clus-
ters basée sur la théorie des jeux séquentiels

o Premiere tentative d’aborder ce probleme de clustering en utilisant la
théorie des jeux

@ Cette approche reprend le schéma général du notre premier algorithme,
avec des modifications apportées essentiellement sur les fonctions objectifs
globales et privées et la formulation de la troisiéme étape




Contribution 2
0000
Clustering des données catégorielles : Approche par la théorie d quentiels

Formalisation du probléme

> Objets & analyser : Base de données D avec n données catégoriels

> Question : Comment déterminer la structure des clusters sans aucune
connaissance préalable sur le nombre K de clusters et sur leur composi-
tion ?

1 Solution : Optimisation des deux critéres conflictuels : R? et connectivité
o Ces deux objectifs peuvent étre parfaitement corrélés afin de déterminer

la valeur appropriée du nombre K de clusters et le bon partitionnement
de données

d(&) = ax Conne(§) + (1 — o) * R2(§), a € [0,1] (27)

@ Des poids sont utilisés pour controler les deux objectifs et analyser 'effet
de ces mesures sur le résultat final de clustering




[ Chescherl isinpour alinstant ]
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Constuire unnouveau Jou sequerticl 3 phusicurs coups Formuler [ensemble des stratégies pows chague oucur consiitus de
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de la Théorie des Jeux dans les Problémes de Clustering Multicritéres
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Clustering des données catégorielles : Approche par la théorie d quentiels

Résolution du probléme

Etape d’initialisation

> Partitionner les objets en K(©) < n clusters disjoints £(°) = {C{O), e C;?()O) 1,
telle que K@ est plus grande que le K recherché

o Elle suit le méme mécanisme d’initialisation de ClusSMOG-II

o Représentants des clusters pour les données catégorielles sont remplacés
par les modes des clusters




Contribution 2
000e0
Clust lonnées ca ielles : Approche par la théorie

Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

> Objectif : Raffiner le nombre K9 de clusters

1= Méthode : Résolution d’'une séquence des jeux séquentiels multicriteres
a plusieurs coups, a information parfaite et complete, & somme non nulle
et a deux joueurs

o L’idée est relativement la méme que I’Etape 2 de ClusSMOG-II

e Chaque joueur, my € {4, j} utilise sa stratégie afin de maximiser sa connec-

tivité, Connc(C,(f)), et de minimiser son inertie intra-cluster, I A(C,(f))

DA D) = (FO A, £ (A )) (29)

;Eti (’Yi(t)y’Y;t)) = Conlnc(czgt))
(t)( () )y _

A0, 40) =
T e

G T xR k€ i)
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Clustering des données catégorielles : Approche par la théorie d quentiels

Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

&

Résolution du jeu

Forme normale du jeu séquentiel fini & deux joueurs, a information parfaite
et complete et & somme non nulle

IS0, = (NO XY v A7 Hen) (30)

Fonction bicritére des joueurs est traitée par son agrégation en une fonction
scalaire en affectant a chacun des critéres un poids

]/";it) (’ygt)7 "y;,t>) = aly * Connc(Cl(:)) + (1 — Ol/k) * ,alp € [0, 1] (31)

1
1a(c)

Jeu séquentiel mono-objectif fini & deux joueurs écrit sous la forme normale

T = (ND AT eewo AR beno) (32)

jét) étant de méme nature que le jeu (20), il admet une situation d’équilbre

de Nash parfait en stratégies pures



Contribution 2
[e]e]
Clustering des données catégorielles : Approche par la théorie d quentiels

Résolution du probléme

Etape 2 : Détermination du nombre de clusters et leur composition

¢ Résolution du jeu

° Equilibre de Nash parfait est calculé par la méthode de récurrence vers
I'amont

o Si (la répartition des objets, selon les stratégies d’équilibre, améliore la
valeur de ¢) Alors elle sera concrétisée et les modes seront mis & jour

@ Sinon formuler un nouveau jeu pour ce cluster-conflit entre toutes les paires
possibles des joueurs en commencant par les plus proches jusqu’a ce qu'une
bonne solution soit trouvée

e Tant que ConflitY) # (), un nouveau jeu est lancé pour un autre cluster-
conflit

e Si (I’Etape 2 a amélioré la valeur de ¢) Alors ré-exécuter I’Etape 2

@ Sinon éxécuter I’Etape 3
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000
Clustering des donné ielles : Approche par la théorie de ¢ séquentiels

Résolution du probléme

Etape 3 : Formation des clusters homogeénes

> Objectif : Améliorer ’homogénéité des clusters résultants de la deuxiéme
étape
iz Méthode : Chaque cluster C,i(t) lance une offre de ses objets frontieres, qui
dégradent son inertie intra-cluster, a ses deux plus proches voisins, 5{” et
&y
o Chaque cluster voisin " définit I'ensemble B (CZ-(t), d(nt)) des objets frontieres

de cluster Ci(t) qu’il désire intégrer
B(c",C") = {0 € ¢ jd(myr,0) < d(m;,0) et O = vois, (CV)} (33)

r € {1,2} est le rang de plus proche voisin de cluster C’i(t)

o Chaque cluster voisin prend les objets qui améliorent le mieux possible
Pinertie intra-cluster globale, 14 (¢ ®))

o Si (le systeme est amélioré en terme de I4) Alors éxécuter IEtape 2
e Sinon MOCSG s’arréte
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stering des données catégorielles : Approche par la théorie d quentiels

xpérimentations et performances

Algoritmes utilisés pour la comparaison

o Algorithmes de clustering les plus fréquemment utilisés pour le clustering
des données catégorielles

o K-modes [Huang, 1998]
o PAM [Kaufman and Rousseeuw, 1990]
o Single Linkage [Tufféry, 2010]

o Implementation : Java, machine Pentium Dual Core, CPU = 2,20 GHz,
RAM = 3 Go, Windows 7

o Calcul de distance se fait en utilisant la distance de Hamming [Ng et al.,
2007] pour tous les algorithmes examinés dans les expérimentations

@ Mesures d’évaluation largement utilisées dans le clustering des données
catégorielles

o Précision (Accuracy) : mesure le rapport des instances correctement
regroupées [Huang, 1998]
e Indice de Rand
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Clustering des données catégorielles : Approche par la théorie des jeux séquentiels

Expérimentations et performances

Bases de données catégorielles employées pour I’évaluation de

MOCSG
Bases de données n K 6
Cat100.3_10 100 3 10
Synthétiques Cat300.8_15 300 8 15
‘ Cat500.9_30 500 9 30
Catb00.5_15 500 5 15
Soybeans 47 4 35
Zo0o 101 7 17
, Lymphography 148 4 18
Réelles Breast_cancer 286 286 2 9
Breast_cancer 699 699 2 9
Tic-Tac-Toe 958 2 9

@ Bases de données synthétiques sont générées a partir du générateur de données dispo-

nible sur le site http://www.datgen.com

@ Bases de données réelles sont publiquement accessibles a partir de ’archive UCI Machine
Learning



 http://www.datgen.com
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stering des données catégorielles : Approche par la théorie d quentiels

xpérimentations et performances

Configuration des parameétres

W Qualité du clustering et temps d’exécution dépendent largement du choix
des valeurs des parametres

e Seuil de similarité g = 0, 15
o Nombre initial de clusters K(® = /n de la base de donnée analysée
e Nombre de plus proches voisins L = 10

e Valeur de a = 0,5

e Valeur de ar, = 0,5
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Clustering des données catégorielles : Approche par la théorie des jeux séquentiels

Expérimentations et performances

Résultats et discussion

"I Précision et nombre de clusters obtenu (CO)

Base de données MOCSG K-modes PAM Single Link
Nom CC | CO Précision | Précision | Précision | Précision
Cat100-3_10 3 3 1 0,902 0,841 1
Cat300-8_15 8 8 0.723 0,686 0,692 0,410
Cat500-9_30 9 9 0.884 0,735 0,609 0,710
Cat500.5_15 5 6 0.828 0,715 0,635 0,474
Zoo 7 7 0,832 0,825 0,834 0,881
Soybeans 4 4 1 0,866 0,815 1
Lymphography 4 4 0,757 0,658 0,615 0,581
Breast_cancer 286 2 2 0,716 0,717 0,707 0,716
Breast_cancer 699 2 2 0,891 0.835 0.887 0.651
Tic-Tac-Toe 2 2 0,540 0.500 0.500 0.540
MOCSG

> Valeurs de précision supérieures =& Clustering de trés bonne qualité

> Nombre de clusters fourni égale au nombre réale de clusters de la base de
donnée traitée

Imen
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équentiels

Résultats et discussion

"I Indice de Rand

1
0.9

Indice de Rand

I MOGSG [l Single Linkage [] PAM [l K-modes

MOCSG
> Valeurs de I'indice de Rand élevées
1= Bonnes décisions pour I'attribution des objets a leurs propres clusters
== Bonne efficacité de clustering avec une détermination automatique du nombre
de clusters
Mme

Appl
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® Contribution 3 - Algorithme génétique pour la résolution d’un jeu de
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Contribution 3

Algorithme génétique pour la résolution d’un jeu de clusterir

Formalisation du probléme

> Objets a analyser : Base de données D avec n données numériques

> Question : Comment déterminer la structure des clusters sans aucune
connaissance préalable sur le nombre K de clusters et sur leur composi-
tion ?

= Solution : Modéliser le probléme de clustering sous forme d’un jeu de
formation de coalitions du type A sous forme stratégique

J% = (N, {X:}ien, {fi}ien) (34)

> Résultat du jeu sera une structure coalitionnelle stable, c¢’est-a-dire une
répartition des joueurs en coalitions (groupes)




Contribution 3

Algorithme génétique pour la résolution d’un jeu de clusterir

Formalisation du probléme

Définition des éléments du jeu J2

1) Joueurs : Chaque objet O; représente un joueur

N ={01,..,0,} (35)

2) Stratégies des joueurs : Pour chaque objet O;, ’ensemble de ses choix
X représente les groupes dont il veut étre membre

X, ={C CN|0; € C} (36)

> Chaque issue du jeu x = (x4, ..., &, ) engendre une partition, 2%, des objets
en clusters. Les objets faisant le méme choix vont former un cluster




Algorithme

Contribution 3

Wétique pour la résolution d’un jeu de clusterir

Formalisation du probléme

Définition des éléments du jeu J2

2)

Stratégies des joueurs :

Pour chaque O;, I'ensemble de stratégies X; représente les différents clus-
ters obtenus par les différents clusterings en 2 < K < K (0) ¢lusters dont
le joueur O; est membre et ce selon sa similitude aux autres objets de la
base de données

Objets qui sont des plus proches voisins et qui ont les mémes listes des
choix seront regroupés ensemble et seront considérés comme étant un seul
objet (ou joueur), Os

Nouvel ensemble des joueurs

N= {04 .., O}, tel que n<n (38)

Nouvel ensemble de stratégies des joueurs

X = X tel que j 6{1,...,n}etVO;CN,VOh€Ofi\:Xh:Xj:)ZZ



Contribution 3

Wétique pour la résolution d’un jeu de clusterir

Formalisation du probléme

Définition des éléments du jeu J2

3) Utilités des joueurs : Les joueurs utilisent leurs stratégies
e Maximiser le degré de connectivité de leurs clusters
o Minimiser I'inertie intra-cluster de leurs clusters
Chaque O; a une fonction vectorielle (bi-objectifs) des gains

Kanz o) = (F(mp e ), (e ) (40)

v 2
v F) X—R
v GZ\ représente le cluster contenant ’objet O;\




Contribution 3

Wétique pour la résolution d’un jeu de clusterir

Formalisation du probléme

Définition des éléments du jeu J2

4) Concept de solution
e Forme normale du jeu non coopératif multi-objectifs fini & 1 joueurs et a
somme non nulle

T = (N = {05,023, {X} (41)

ot I ocs)

o Résolution analytique du jeu (41) se fait en agrégeant Connc(C3) et 14(C5)
en une seule fonction objectif

ffi\(x/;, xz ~) = Connc(C) * ! ie {1,..,n} (42)

—1 i IA(G\)7

7

o Forme normale du jeu non coopératif mono-objectif fini & n joueurs et a
somme non nulle

T8 = (N = {05, 0;}. (X%} (43)

O:eﬁ’{f?}@;eﬁ>

o Concept de solution utilisé pour résoudre le jeu JA est I’équilibre de Nash
en stratégies de meilleure réponse
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Recherche d’équilibre de Nash pour le jeu de clustering multi-objectifs en utilisant les
algorithmes génétiques

Principe et phases de l’algorithme ClusGA [Heloulou et al., 2017c]

initiale, Pop(0), de Npop chromosomes

l

Calcul de la fitness, ¢ (P), dela
partition engendrée par chaque individu
de la population courante Pop(t)

l

Sélection des parents pour la
reproduction

[ Génération aléatoire d'une population }

t=¢t+1

Non Pc = 0,80
-

Cluster Oui Test de [ Croisement a deux points J
usters terminaison

Pm =1

.

concept des stratégies de meilleures

Mutation a deux points basée sur le
réponses

Remplacement des nouvelles
solutions qui constituent la population
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Algorithme génétique pour la slution d’un jeu de clustering sous forme coalitionnelle

Recherche d’équilibre de Nash pour le jeu de clustering multi-objectifs en utilisant les
algorithmes génétiques

Codage des chromosomes (représentation des solutions)

1z Nouveau schéma de codage qui n’a pas encore été testé avec les algorithmes
génétiques (AGs) pour la résolution des problémes de clustering

Position: | 2 3 il

Genotype:‘ 103,05} ‘ {0.0} ‘ ‘ {05,05,05,05} ‘ {03, 051.05) ‘

@ Ordre des genes d’'un chromosome correspond aux joueurs

@ Valeur de chaque géne correspond a une stratégie du joueur courant

@ Solution engendrée par ce chromosome représente une partition possible
des objets en K clusters selon les choix des joueurs




Algorithme génétique pour la lution d’un jeu de cl

Recherche d’équilibre de Nash pour le jeu de clustering multi-objectifs en utilisant les
algorithmes génétiques

Population initiale

> Population initiale générée aléatoirement de telle sorte

e Nombre K de clusters de la partition générée par chaque chromosome soit
entre 2 < K < K© tel que K° représente une borne supérieure sur le
nombre de clusters

e Individus semblables au sens de la partition générée sont éliminés

Mme

Appl
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Algorithme génétique pour la slution d’un jeu de clustering sous forme coalitionnelle

Recherche d’équilibre de Nash pour le jeu de clustering multi-objectifs en utilisant les
algorithmes génétiques

Fonction d’évaluation (fitness)

> Fonction d’évaluation d’un individu (chromosome) est calculée en utilisant
la fonction ¢
©(P) = R*(P) * Conne(P) (44)

@ Critéres privés : représentent les objectifs individuels des joueurs ex-
primés par la relation (42) et qui seront utilisés dans ’opérateur de mutation

@ Critéres publics (collectifs) : dépendent du systéme global représentés
par la fonction ¢ qui seront utilisés dans la phase de sélection
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Algorithme génétique pour la slution d’un jeu de clustering sous forme coalitionnelle

Recherche d’équilibre de Nash pour le jeu de clustering multi-objectifs en utilisant les
algorithmes génétiques

Méthode de sélection

> Sélection des parents pour la reproduction s’est faite en utilisant la méthode
de la "loterie biaisée” (roulette wheel en anglais)

> Chaque individu a une chance d’étre sélectionné proportionnellement & sa

performance
. P(Zi)
Probseiection (ind;) = —~Npop ;5\ (45)
ST o(25)

> Utiliser une mémoire élite pour préserver les meilleures solutions au fil des

générations
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Algorithme génétique pour la slution d’un jeu de clustering sous forme coalitionnelle

Recherche d’équilibre de Nash pour le jeu de clustering multi-objectifs en utilisant les
algorithmes génétiques

Opérateur de croisement (Crossover)

> QOpérateur de croisement a deux-points avec un taux de croisement fixe,
P, €[0,1], est utilisé

005,057 {00205 | 020505} | (020508 Fils1: P, = {{0,05},{03,0:]}

Parentl; }11:{{gi}){g?}yigg}yicz}}‘ (03,0505 | {0505} ‘ {050} ‘{C‘i»ﬂiﬂzl

Parent2: P, = {ioi‘gg}’{0§}‘{g3)}‘ {0205,05) * {05,05.05} ‘ {05,050}

0503 ‘ 10z, 0,03} ‘ (05,05} 105,03} ‘

[ ils2: Py = {{oh {005,033}

PR T

> Application de 'opérateur de croisement sur le parentl et le parent2 per-
met I'obtention de nouveaux individus et donc de nouvelles partitions pos-
sibles des objets
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Algorithme génétique pour la slution d’un jeu de clustering sous forme coalitionnelle

Recherche d’équilibre de Nash pour le jeu de clustering multi-objectifs en utilisant les
algorithmes génétiques

Opérateur de mutation

> Chaque solution produite par 'opérateur de croisement subit une mutation
a deux-points avec une probabilité fixe, P, € [0,1]

1z Opérateur de mutation qui consiste a imposer aléatoirement a deux joueurs,
qui sont censés améliorer leur gain, une déviation vers l'une de leurs
stratégies de meilleure réponse

[ {0:,05.05} | {0505} | 10505} | {05.03} | Py = {{01),{05},105,053}

Mutation

[ {02,055 [ (01,05 [ {0509 | {0505 | Ps= {{05,05},{0501)}

o Cette solution est un équilibre de Nash, si aucun joueur n’a intérét a
changer sa stratégie

X Cet équilibre de Nash peut ne pas étre une solution optimale en terme du
nombre de clusters ou de la qualité de solution
v/ Chaque équilibre de Nash sera sauvegardé dans I’ensemble SolsNash
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Remplacement
> (Cette étape consiste a incorporer de nouvelles solutions dans la population
courante afin de créer la nouvelle population Pop(t + 1)
@ Un individu soit membre de la nouvelle population si

@ Nombre de clusters de la partition générée par cet individu soit < K (0)

@ Il engendre une partition différente a celle engendrée par un autre individu
de la population

@ ClusGA explore un espace de recherche diversifié composé des différentes par-
titions possibles et admissibles des objets avec différentes valeurs de K pour
trouver a la fin la meilleure partition




Contribution 3
[e]

Algorithme génétique pour la slution d’un jeu de clustering sous forme coalitionnelle

Recherche d’équilibre de Nash pour le jeu de clustering multi-objectifs en utilisant les
algorithmes génétiques

Critére d’arrét

> ClusGA s’arrétera apreés un nombre fixe de générations, Ngen

o Si SolsNash # () Alors équilibre de Nash (solution) ayant la valeur élevée
de la fonction ¢ est choisi comme la solution de notre jeu

@ Sinon la solution choisie est celle ayant la meilleure valeur de ¢ dans la po-
pulation de la derniére génération (une bonne approximation de I’équilibre
de Nash)
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Expérimentations et performances

Algoritmes utilisés pour la comparaison

o Algorithmes de clustering monocritéres
o K-means++ [Arthur and Vassilvitskii, 2007]
o PAM [Kaufman and Rousseeuw, 1990]
o DBSCAN [Ester et al., 1996]
o Average Linkage [Tufféry, 2010]

o Algorithmes de clustering multicritéres

e MOCK [Handl and Knowles, 2007]
o ClusSMOG-II [Heloulou et al., 2017a]

o Implementation : Java, machine Pentium Dual Core, CPU = 2,20 GHz,
RAM = 3 Go, Windows 7

@ Calcul de distance se fait en utilisant la distance Euclidienne

@ Mesures d’évaluation utilisées

Pureté

Entropie

Indice de Rand ajusté
F-mesure

Unité
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Expérimentations et performances

Bases de données numériques employées pour I’évaluation et de

ClusGA
Bases de données n K 6
Ellipse 400 2 2
Dataset_3_2 76 3 2
Synthétiques | Dataset_6_2 300 6 2
Dataset 4.3 400 4 3
Dataset_10.2 500 10 2
Iris 150 3 4
Réelles Glass 214 6 9
2 9

Breast_cancer 699

@ Dataset_3_2, Dataset_4_3 et Dataset_10_2 sont accessibles & partir de site :
http://www.isical.ac.in/ sanghami/data.html

@ Ellipse est accessible & partir de Bandyopadhyay and Saha [2007]

@ Bases de données réelles sont publiquement accessibles partir de ’archive UCI Machine
Learning



http://www.isical.ac.in/~sanghami/data.html
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Expérimentations et performances

Configuration des parameétres ClusGA et MOCK

Parametres ClusGA MOCK
Nombre de générations Ngen = 500 Ngen = 1000
Npop = 100 Npop = 1000

Taille de population initiale
Type de croisement
Taux de croisement

Croisement a deux points Croisement uniforme
Pc=0,80 Pc=0,70
Mutation basée sur la Mutation basée sur les

Type de mutation stratégie de meilleure réponse L plus proches voisins
Taux de mutation Pm=1 Pm = %
Fonctions objectifs R? et connectivité Compacité et connectivité
Nombre de voisins L =10%n L=10

Nombre initial de clusters KO = /n K©) =25
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Résultats et discussion

"X Indice de Rand ajusté (IRA) et nombre de clusters obtenu (CO)

Bases de données ClusGA ClusSMOG-IIT MOCK

Nom CC CO IRA CO IRA CO IRA
Ellipse 2 | 4,70 (0,15) 0,413 (0,051) 5 0,390 7,8 (0,31) 0,236 (0,104)
Dataset_3_2 3 3 (0) 1 (0) 3 1 3,33 (1,03) 0,946 (0,004)
Dataset_4_3 4 | 4,10 (0,30) 0,989(0,021) 4 1 3,78 (1,25) 0,878 (0,071)
Dataset_6_2 6 | 6,20 (0,45) 0,988 (0,015) 7 0,952 6,08 (0,51) 0,978 (0,006)
Dataset_10.2 10 9,53 (0,93) 0,837 (0,208) 6 0,611 10,41 (0,80) 0,945 (0,001)
Iris 3 | 3,03 (0,03) 0,759 (0,045) 3 0,730 3,05 (0,37) 0,728 (0,075)
Glass 6 | 6,02 (0,18) 0,217 (0,021) 6 0,180 6,18 (0,20) 0,167 (0,024)
Breast_cancer 2 2,30 (0,58) 0,861 (0,023) 4 0,768 2,10 (0,53) 0,946 (0,006)

ClusGA

> Meilleures valeurs de IRA

= Capable de détecter la valeur appropriée de K et de fournir un bon parti-
tionnement des données

Imen

Je
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Résultats et discussion

"I Pureté
| | |
1r -/ ClusGA
mm K-means++
2 08 -| | Average Link
% [ PAM
= 06 -|/mmm DBSCAN
041 I I | |
r 7 ™ v ) & &
o/ (Y4 [ 4 AN NG ~&
&S <
> g o & g
< Q < 07-‘ %&
ClusGA

> Valeurs de pureté supérieures ou égales a celles des autres algorithmes
= Meilleur partitionnement des données avec une qualité supérieure
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Résultats et discussion

" Entropie

1
mm  ClusGA
mm K-means++
Q s
B B Average Link
g 0.5 - | PAM
5 | | mm DBSCAN
B il » I Tl
T T T T T T T
L ¥ . v G & &
n,}/ o7 » \0/ A \’.}- {\(J
\J}/ cﬂe}/ ’\;‘é/ gt . \C’}
& X X ) Ol
> > > P 0
2 &
ClusGA

> Valeurs d’entropie faibles

= Partitions plus homogenes que les autres approches

Mme

Appl



Con bution 3
[e]e]e] )
lution d’un jeu de cl e s forme coalitionnelle

Expérimentations et performances

Résultats et discussion

"I F-measure

- |mm ClusGA
B K-means++
mm Average Link
== PAM
mm DBSCAN

F-mesure

ClusGA

> Valeurs de F-mesures élevées
w Efficacité a fournir une répartition adéquate des objets dans leurs clusters
correspondants

Mme

Appl
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Conclusion

> Proposition et développement de trois nouvelles approches de clustering a
base de la théorie des jeux

@ Modélisation du probléme de clustering multicritére de données numériques
a la base de la théorie des jeux séquentiels.

@ Premiere tentative d’aborder le probléeme de clustering multicritere auto-
matique des données catégorielles en utilisant la théorie des jeux.

©® Modélisation du probléme de clustering multicritére comme un jeu de for-
mation de coalitions sous forme stratégique

v/ Résolution numérique par un algorithme génétique spécifique

v/ Nouveau schéma, de codage qui n’a pas été encore testé avec les AGs
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Conclusion

> Approches développées ont les particularités suivantes

v/ Détermination automatique du K
v/ Optimisation simultanée de plusieurs critéres conflictuels
V/ Utilisation des parameétres génériques

v/ Utilisation d’une configuration initiale qui assure le groupement des objets
semblables, dés le début

> Analyse comparative de nos algorithmes avec d’autres algorithmes a per-
mis de montrer les performances et la qualité de nos approches développées
durant cette these
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Perspectives

> Reconsidérer des parties ou il est possible d’appliquer le parallélisme pour
minimiser le temps d’exécution

> Gérer des données de types mixtes, avec quelques attributs qualitatifs et
d’autres quantitatifs

> Utiliser une autre approche pour résoudre le probleme d’optimisation multi-
objectifs au lieu d’agrégation

> Implémenter d’autres opérateurs de croisement et de mutation, pour cal-
culer d’autres concepts de solutions

> Utiliser d’autres métaheuristiques pour résoudre le jeu de clustering coali-
tionel (par exemple, la recherche Tabou, le recuit simulé, etc)
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