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Résumé :

Le présent document décrit le travail réalisé pour l'obtention du master en
Electronique a l'université de Guelma. Le travail consiste a faire une présentation de
des méthodes de classification hiérarchique ascendantes: SLINK, ALINK, GALINK,
CALINK, Ward. L'objectif est la validation de ces méthodes en utilisant : La corrélation
cophnetic et I'inconsistance. Des tests ont été réalisés sur deux bases données pour
valider les résultats de la classification. La simulation montre la robustesse du ALINK et
GALINK appliqués sur une distance Euclidienne et concordance des deux indices de

validité.







Introduction générale

L'idée de construire des machines capables de simuler des étres humains afin de les
aider dans certaines taches, voire de les remplacer, était antérieure aux ordinateurs.
Leur apparition a permis d'étendre le spectre des taches a simuler en ajoutant celles
dont I'exécution reléve de facultés mentales comme la perception et le raisonnement.

Le probléme que cherche a résoudre la reconnaissance des formes est d'associer
une étiquette a une donnée. A cet effet, plusieurs méthodes ont été développées pour
bien comprendre la structure des données en assignant automatiquement des
données a des classes différentes (reconnaissance).

Parmi ces méthodes, les méthodes hiérarchiques produisent une hiérarchie
compléte qui est tne séquence imbriquée de partitions de données d'entrée. Elles
peuvent étre soit d’agglomérations (ascendantes) ou de division (descendantes). Les
méthodes ascendantes générent une séquence de partitions imbriquées en partant
d’un regroupement trivial dans lequel chaque élément se trouve dans une classe
uniqgue et en terminant par le regroupement trivial ol tous les éléments sont dans le
méme cluster. Une méthode de division, comme son nom l'indique, effectue une
procédure de division partant d’'un cluster regroupant tous les objets jusqu'a ce qu'un
critere d'arrét soit atteint (généralement jusqu’a I'obtention d'une partition de clusters
représentés par des singletons).

Considérant une méthode hiérarchique ascendante, aprés 'organisation de touts
les objets dans un arbre hiérarchique, on passe ensuite 3 I'étape de validation. Pour
cela on doit vérifier d’une part, si les distances entre les classes dans I'arbre reflétent
ou non les distances d’origine entre les objets. D’autre part, on doit chercher les
divisions naturelles qui existent entre les liens. Deux mesures sont disponibles :

1. Coefficient de corrélation cophenetic
2. Coefficient d’inconsistance

Dans I'arbre hiérarchique généré et a un certain niveau, deux objets quelconques dans
la base de données initiale sont par la suite relies. La hauteur du lien représente la
distance entre les deux classes qui contiennent ces deux objets. Cette hauteur est
connue comme distance ‘cophenetic’ entre les deux objets.
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I.1 Introduction

La reconnaissance de formes (RDF) [Duda, 73] est I'une des rares disciplines qui
n'a pas besoin de définition formelle dans le cas général. Les mots
reconnaissance et forme sont dans le vocabulaire courant de tous les jours.

Pour I'ingénieur, il s'agit bien étendu de I'étude des systémes automatiques ou
semi-automatiques capables de reconnaitre les formes qu'on leur présente.
Sans nul doute, I'hnomme est le plus parfait des systémes de reconnaissance de formes
que nous pouvons accomplir sur des formes a grande variabilité.

Les progres scientifiques et technique nous permettant aujourd'hui d'essayer
d'imiter certaines de ces facultés a I'aide des machines. Malgré tout, beaucoup de cas
particulier ou les travaux de reconnaissance simple effectués par I'homme peuvent
étre confiés a une machine.

Les motivations de cette substitution se situent sur trois plans principaux qui sont
ceux de I'efficacité, de social et de I’économie.

Figure 1.1 : Exemples de la reconnaissance.

1.2 Domaines d'application de la RDF
1.2.1 Domaine industriel
e Larobotique généralement utilisé dans l'industrie ;

e L'assemblage pour servir la reconnaissance de piéces et leur montage ;
e Le contrdle de qualité des produits et dans le processus de production ;
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La fabrication des véhicules autonomes dans les industries automobiles et
divers ainsi que les piéces de rechange etc....

1.2.2 Les systémes de télédétections

1.2.3 La

La météo (tempéte, ouragan...) ;

L'identification et le suivi des cultures, des foréts, des réserves d’eau ;
La cartographie ;

L'analyse des ressources terrestres.

meédecine

L'analyse de I'ECG ou EEG pour fin de diagnostic ;

L'analyse d’'images médicales ;

Echographie, IR, Microscope (histologie,... etc.) pour détecter des tumeurs,
cancéreuses ou autres maladies.

1.2.4 Application militaire

Guidage de missile (reconnaissance d’une cible et du terrain) ;
Reconnaissance aérienne (espionnage) ;

1.2.5 La bureautique

La reconnaissance de texte par ordinateur (OCR) ;
L'analyse de document ;
La reconnaissance de la parole.

.2.6 La sécurité

L'identification des empreintes digitales (iris, main) ;
La reconnaissance de visage ;

L'authentification de la parole ;

L'identification de signature.
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1.3 Le schéma de la reconnaissance de formes

L'objectif de la reconnaissance de formes est de classifier des entités en
categories a partir d'observations et effectuées sur celles-ci.Ce dispositif se décompose
généralement en 5 étapes (voir figurel.2) :

e Acquisition des données;

e Génération de caractéristiques;

e Extraction/Sélection des caractéristiques;
e (lassification ;

e Evaluation du systéme.

Objets Cant Génération des | | Extraction/Sélection o Evaluation
S caractéristiques >| des caractéristiques || Classification P> qu systeme
2 ) , D N

Figure 1.2: Processus de la reconnaissance de formes.

1.4 L'acquisition des données

De l'acquisition des données a la classification, la qualité du systétme dépend
fortement des étapes précédentes. Pour illustrer le déroulement standard de ce
processus, prenons l'exemple d'un systeme d'aide a la conduite automobile dont
I'objectif est de prévenir le conducteur d'un éventuel danger par l'intermédiaire de
divers capteurs.

Dans une application, les données acquises peuvent étre de type et de nature
différente et dépendent de ce que I'on recherche. Dans le cas de notre exemple, on
peut avoir :

¢ Des informations sur I'état du véhicule telles que la position, la vitesse,
I’accélération, pression de freinage, etc. ... (Capteurs proprioceptifs) ;
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e Des informations sur I'environnement du véhicule avec le GPS, la télémétrie,
des caméras, etc,;

e Des informations propres au véhicule comme le modele, la couleur, la plaque
minéralogique, etc. ... ;

¢ Des informations sur le conducteur (hypovigilance, age, taille, sexe).

I.5 Les différentes méthodes de la RDF

Les différentes méthodes de la RDF souvent sont regroupées en grandes classes
identifiées par : statistique, syntaxique, structurelle, hybride (une combinaison des
autres).

I.5.1 Reconnaissance de formes structurelle

C’est une approche qui est basée sur I'extraction de primitives en prenant compte
de l'information structurelle. Elle cherche a structurer I'information en décrivant
I'organisation topologie (la structure) de la forme a partir de ses composantes les plus
élémentaires. Cette approche nécessite une mesure de la similarité entre deux
représentations structurelles. On distingue plusieurs techniques telles que les
structures des graphes et les structures syntaxiques.

1.5.2 Reconnaissance des formes statistique

Cette approche consiste a déterminer des caractéristiques extraites d’une forme
pour les caractériser d’une maniére statistique [Andrw, 99]. Elle a besoin d’un nombre
élevé d’exemples afin de réaliser un apprentissage correct des lois de probabilité des
différentes classes. Autrement dit, cette approche bénéficie des méthodes
d’apprentissage automatique qui s’appuient sur des bases théoriques connues telles
que la théorie de la décision bayésienne, les méthodes de classification non
supervisées et |'analyse en composantes principales. Les deux principales familles de
méthodes utilisées sont les méthodes paramétriques et les méthodes non
paramétriques.

a. Meéthode paramétrique

Les méthodes paramétriques opeérent sous I'hypothése que les classes
étudiées suivent une distribution de probabiliste d’'une certaine forme connue 3
priori. La prise de décision consiste a déterminer la classe pour laquelle la forme
inconnue présente la probabilité d’appartenance maximale. Elles exigent des
bases d’apprentissage assez importantes pour une estimation correcte des
parametres de la distribution supposée.
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L'approche statistique englobe : |a régle de Bayes, |a distance de Mahalanobis
, les méthodes neuronales et les chaines de Markov .

b. Méthode non paramétrique

Dans le cas des méthodes non paramétriques, les lois de probabilité sont
inconnues pour une des classes. Le probléme revient a établir des frontiéres de
décision entre les classes. Les techniques les plus utilisées en reconnaissance de
formes sont : la méthode du plus proche voisin, la méthode de Parzen et la
méthode d’appariement de graphes. Pour de plus amples informations, Gaillat
décrit un ensemble de méthodes statistigues en reconnaissance de formes.

Malgré leur nature différente, les approches statistiques et structurelles peuvent
&tre combinées aux mémes domaines d’application. Le choix d’une approche peut étre
lié a des contraintes matérielles telle que la taille de la base d’apprentissage
disponible, le temps de calcul requis et la taille mémoire nécessaire. L'utilisation
conjointe des deux approches peut étre une solution optimale pour le probléme de
reconnaissance de |'écriture.

.6 Conclusion

Un systeme de reconnaissance de formes peut comporter comme une phase
d’apprentissage qui va consister a « apprendre » a reconnaitre des formes sur la base
d’échantillons. Lorsque cette phase d’apprentissage sera achevée le systéme sera alors
prét a fonctionner pour reconnaitre des formes inconnues qui lui seront soumises,
mais un systéme de reconnaissance de formes peut étre aussi un systéme qui trie (fait
des «paquets» homogénes suivant certains critéres) un ensemble de formes
inconnues. Il ny a alors pas d’apprentissage a proprement parler.
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I1.1 Introduction

Comme tout principe de classification non supervisée la classification hiérarchique
détermine une structuration des données en regroupant celles qui possédent des
propriétés  similaires. Cependant elle ne saréte pas a cette
structuration « horizontale » en classes. Elle cherche aussi a établir un lien
hiérarchigue entre les regroupements,

Il existe deux méthodes principales :

e Les méthodes de classification hiérarchique ascendante (CHA)
e Les methodes de classification hiérarchique descendantes(CHD)
1.2 Notions élémentaires sur la classification

Dans cette partie, les principes généraux liés a classification sont décrits de facon
formelle pour illustrer les concepts et mettre en avant un certain nombre d’écueils.

11.2.1 Espaces des données et des catégories
Appelons K la fonction de classification idéale que I'on veut réaliser, du moins

approximativement, par un systéme automatique. Pour un objet donnéx, la valeur
K(X) est I'indice( I'étiquette, ) ou la catégorie a laquelle doit &tre affecté.

O VO K /\
JqO O

Figure 11.1: Classification de formes en trois catégories

Q: Espace des données ou des formes, population des objets analysés.

J : espace des indices, codes ou identificateurs qui désignent les catégories servant 3
classer les objets donnés.

K = fonction de classification groupant les objets donnés en catégories disjointes.
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11.2.2 Représentation des données

Les données d'un probléme de classification peuvent &tre vues comme un tableau
de N lignes (N étant le nombre d'objets) et P colonnes (P étant le nombre d'attributs :
dimension de I'espace des données). Un objet (ou individu) sera donc un vecteur noté

X ayant M composantes (les valeurs des attributs de I'objet). On notera X’ le ¥ objet
de la base de données et xy la valeur de son k® attribut. L'ensemble des données peut
alors étre défini par :

v = = =01

A= lzi’l,z[z,...,ANj
1.2 .3 Mesures de Similarités

L'une des problématiques centrales de la classification est de définir la notion de
similarité « rapprochement» entre les données. Il existe trois concepts de similarité en
classification : la similarité entre objets a maximiser pour deux objets appartenant au
méme ciasse, et a minimiser pour deux objets appartenant a des ciasses différents; ia
similarité entre un objet et un classe a maximiser si I'objet est associé au classe pour
une bonne cohésion interne du classe; et la similarité entre classes & minimiser pour
tines bonn . lanctiondera

les méthodes de classification. Il est donc important de bien comprendre sa raison
d’étre, ses variantes et les impacts du choix d’'une mesure particuliére sur les classes.

1na hnanna ien
LEAS LR T Ry pw Lo
&

11.2.3.1 Similarité ente objets

Typiquement, la similarité entre objets est évaluée par une fonction de distance
définie entre paire d’objets. En outre, Il est évident que le type des données influence
la maniére de mesurer le rapprochement potentiel de deux objets. Dans notre cas, on
considere des objets dont tous les attributs prennent des valeurs numériques, peu
importe que celles-ci soient continues, discrétes ou par intervalles. Les mesures de
distance les plus courantes sont les suivantes :

a. Distance de Manhattan ou city-bloc

A partir de cette définition, on peut s’interroger sur la forme des classes qu’il est
possible de détecter dans I'espace des données. Pour cela, considérons le cas simple
d’un ensemble d’objets bidimensionnels (c’est-a-dire décrits par deux attributs). Le lieu
des points situés & égale distance 7d’un centre (c,d) dans le plan vérifie alors
I’éguation
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'.t'— (’l 4 |1 - dl = ¥

On montre assez facilement que ce lieu correspond a la représentation de la figure
2, la diagonale du carré étant égale a 2.

+(c,d)

X

Figure 11.2: Visualisation d’une classe par distance de Manhattan.

o
o)

La distance euclidienne correspond a la distance la plus couramment utilisée. Afin
de s’intéresser a la forme des classes détectables par 'utilisation d’une telle distance,
on reprend le méme exemple que précédemment. On trouve I’équation du lieu des

points :

VG- +(y-d) =

Qui correspond a I'équation d’un cercle de centre (¢, d) et de rayon ' dans le plan,
représenté a la figure 3.

+(c,d)
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Figure 11.3: Visualisation d’une classe par distance euclidienne

On voit donc que cette distance nous permetira de détecter des classes rondes
dans un espace bidimensionnel, plus généralement des classes M-sphériques dans un
espace a M dimensions.

c. Distance de Minkowski :

t

o B Y
BX . X )=
\ k=1

JE

Cette distance généralise les deux précédentes. La forme des classes détectables
pour différentes valeurs de R est reprise a la figure 4, toujours pour un exemple
bidimensionnel.

+(C.d) Jcd)

R=12 X R=4 X R=20 X
Figure 11.4: Visualisation de classes par distance R

On constate que plus la valeur de R augmente, nlus les classes détectables se

- e o Volitlal 2 Thoaligitiet 7 2]

rapprochent de carrés parfaits. De maniere générale, la distance de Minkowski (et
donc les distances de Manhattan, euclidienne, ...) fournissent de bons résultats lorsque
les classes a détecter sont compacts et bien isolés.

d. Distance de Chebychev:

La distance de Chebychev est la limite de Minkowski pour R tendant vers I'infini.

&®
X, X, ) = lim| ka tul |

ﬁ_):l—

10
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Les classes détectables correspondent donc a des carrés parfaits.

Dans ce cas, le cosinus donne une mesure de similarité entre les deux objets. Une
mesure de distance peut &tre simplement obtenue en prenant I'arc cosinus de cet

indice de similarité.

11.2.3.2 Similarité de deux classes

Contrairement a la similarité entre objets, la similarité de deux classes, ne nécessite
pas de calcule complexe et ne fait intervenir que des concepts physiques. Supposons avoir
choisi une maniére de mesurer le rapprochement de deux objets (peu importe
laquelle). Le probleme de déterminer celui de deux classes revient alors simplement a
déterminer quels objets prendre dans chacun des classes pour définir la mesure. Les
possibilités les plus courantes sont reprises ci-dessous.

a. Lien simple (SLINK)

Cette approche est encore nommée « nearest neighbor approach », ce qui traduit
peut-&tre mieux son principe, Il s'agit donc de définir la distance entre deuy classes
comme étant la plus petite distance parmi celles entre toutes les paires d'objets entre
les deux classes. Mathématiquement, la distance entre le classe C, et le classe C, est |a

plus petite distance entre un élément de C, et un élément de C, :

D(C,,C,)=minlist(X,,X,),X,eC,,X,eC,}

11
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Figure IL. 5: Distance entre deux classes par SLINK

b. Lien complet (CLINK)

Cette approche est encore nommée « farthest neighbor approach », ce qui traduit
peut-&tre mieux son principe. Il s'agit donc de définir la distance entre deux classes
comme étant la plus grande distance parmi celles entre toutes les paires d'objets entre
les deux classes. Mathématiquement, la distance entre le classe Cy et le classe C, est |a
plus grande distance entre un élément de Cp et un élémentde G, :

D(C,.C,)=maxldist(X,,X,),X,€C,,X,eC,}

Figure 11.6: Distance entre deux classes par CLINK

¢. Lien moyen (ALINK)

Y uistlx,, X}, X, €C,. X, eC,}
i J
cardinal(C)).cardinal(C )

s Y
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Figure I1.7: Distance entre deux classes par ALINK
d. Lien moyen de groupe (GALINK)

Cette approche est encore nommée «méthode des centroides», ce qui traduit peut-
étre mieux son principe. Il s'agit donc de définir la distance entre deux classes comme
étant la distance entre les centroides de ces classes. Mathématiquement, si Gy est le
centroide du classe C, et si G, est le centroide du classe C, alors la distance entre le
classe C, et le classe C, est |a distance entre leurs centroides :

D(C,,C, )= dist(GP,Gg )

Figure 11.8: Distance entre deux classes par GALINK

Remarquons qu'il n'est pas toujours nécessaire d'avoir recours a des mesures de
rapprochements de classe. Ceci est surtout utile dans les algorithmes de classification
hiérarchique ascendante.

11.2.3.3 Rapprochement d'un objet et d’une classe

Si I'on suppose avoir défini une mesure du rapprochement de deux objets, la
définition de ceiui d'un objet et d'une ciasse est presque immédiate puisqu'ii suffit de
choisir un point représentatif de la classe. On se raméne donc & la mesure du
rapprochement de deux objets : l'objet en question et le représentatif du classe,

13
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I1.3 Procédure de classification

La procédure de classification consiste I'ensemble des étapes devant étre réalisées
depuis la mise a disposition d'un jeu de données jusqu’au traitement des résultats
obtenus suite a la division de I'espace des données en hiérarchie de classes. Ci-dessous
les différentes étapes par ordre pour une procédure de classification.

11.3.1 Représentation des données

Consiste a prendre connaissance de |'espace des données. Ceci implique la prise en
compte du nombre d’objets, du nombre, du type et des échelles de variation des
attributs, du nombre de classes (si possible). Cette étape peut également comprendre
deux phases de traitement, bien que celles-ci ne soient pas obligatoires :

- Sélection des attributs: vise a déterminer des attributs qui seraient déterminants

pour la formation des classes, parmi les attributs existants.

- Extraction des attributs: vise a déterminer de nouveaux attributs pertinents, par

application de transformations sur ceux existants.

11.3.2 Définition d’'une mesure de distance entre les objets et d’un lien entre les classes

Différentes mesures de distances et de liens sont possibles comme nous avons vu
précédemment. Il est alors nécessaire de choisir une mesure particuliére pour chacun,
convenable au jeu de données.

11.3.3 Classification

Correspond a la phase de construction d’'un arbre hiérarchique et méne 2
I"'obtention d’un dendrogramme de la base de données aussi pertinente que possible.

11.3.4 Evaluation de la qualité des résultats

Sur la base de différentes mesures, il est possible d’évaluer la qualité des résultats
obtenus.

11.4 Méthodes de classification hiérarchiques

Le fondement de la classification hiérarchique est de créer une hiérarchie de
classes. A la racine de I'arbre est associé un unique classe contenant I'ensemble des
objets de la base, puis plus on descend dans I'arbre, plus les classes sont spécifiques a
un certain groupe d’objets considérés comme similaires. La sortie d'une méthode
hiérarchique n'est donc pas directement une partition de l'espace des données,
mais un arbre de partitions successives appelé dendrogramme. Un exemple de

14
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dendrogramme est présenté a la figure 11.9. L'axe horizontal correspond aux objets
tandis que I'axe vertical indique la dis similarité entre les différents niveaux (ou leur

similarité selon le choix du sens de I'axe).

o e [ = A

W
]

Alj—ICDEFG

Figure I1.9: Exemple de dendrogramme

Afin de former une telle hiérarchie de classes, il existe deux méthodes principales :

1 A m A+
4. g 11ie
P’

dans la base, puis fusionnant successwement Ies classes consnderees comme Ies plus
similaires, jusqu’a ce que tous les objets soient réunis dans une unique classe stockée a
la racine de la hiérarchie formée ;

2. la méthode descendante, démarrant avec un unique classe contenant
I'ensemble des objets de la base, puis divisant successivement les classes de maniére 3
ce que les classes résultants soient les plus différents possible, et ce jusqu’a obtenir
aux feuilles de la hiérarchie autant de classes que d’objets dans la base.

1.4.1 Les méthodes de classification hiérarchique ascendante

Les méthodes de classification hiérarchique ascendante {CHA) partant des individus
isolés assimilés a des classes et procédant, a chaque étape, par agrégation des deux
classes les plus proches au sens de la norme choisie (paragraphe ci-dessous). Chaque
niveau de hiérarchie représente une partition. Un arbre planaire hiérarchique permet
de décrire de fagon explicite la structure finale de la classification obtenue : "plus les
individus se regroupent en bas de l'arbre, plus ils se ressemblent”. Lorsque la norme
choisie correspond a une mesure de distance entre objets, on parle dans ce cas de

clasgcification hlnrnrrhlmln agrendante simple. Dans le cas ol le critére utilisé pour

TSI i

mesurer la ressembtance entre objets est le moment d’inertie d’ordre deux, on définit
la classification hiérarchique ascendante sur le critére du moment d’ordre deux.

15



Chapitre Il : Méthodes de classification hiérarchique

1.4.2 Les méthodes de classification hiérarchique descendantes

Les méthodes de classification hiérarchique descendantes(CHD) sont des méthodes
de ciassification divisives. Eiies partent de i’ensembie des individus et procédent par
divisions successives de classes jusqu’a I'obtention de classes vérifiant certaine regle
d'arrét. On les appelle aussi méthodes dichotomiques. La complexité d’un algorithme
descendant est généralement exponentielle, en effet il se base sur I’énumération
compléte qui évalue toutes les divisions des n individus en deux sous-ensembles non
vides, soit 2”7-1 possibilités. Cette stratégie de I’énumération compleéte, adoptée par
[Cavalli-Sforzal, 65] et bien sur difficilement applicable dés que le nombre n d’individus
est supérieur 3 20.

11.4.3 Algorithmes

11.4.3.1 Hiérarchiques ascendantes

Comme nous l'avons vu, les méthodes hiérarchiques ascendantes consistent a
rassembler, a chaque étape, les éléments (objets ou classes) les plus similaires au sein
d’une méme nouvelle classe. Leur schéma général peut étre présenté comme :

1. Créer autant de classes qu'il v a d’objets. Pour N objets, on aura donc N
singletons. Définir une valeur seuil de distance (ou dis similarité) au-dessus de laquelle deux
éléments ne devront pas étre rassemblés.

2. Comparer toutes les paires d’éléments possibles et marquer la paire ayant la plus
petite distance {ou dis similarité).

3. Si cette distance est inférieure a la valeur seuil, rassembler les deux éléments
dans un méme classe et retourner au point 2. Sinon, fin de la procédure.

Il est évident que le choix de la valeur seuil est déterminant pour la sortie puisqu’elle
impose finalement le niveau de coupe dans le dendrogramme. Partant du méme principe
général, les différentes méthodes hiérarchiques ascendantes se distinguent par la
maniére d’agglomérer les classes, et nlus précisément par la facon de déterminer les deuy
classes les plus similaires a une étape. On parle de critére d’agrégation. Etant donnée une
mesure de distance entre deux classes, ci-dessous, nous allons présenter les
différentes méthodes de classification hiérarchique ascendantes [Beck, 06].

a) Méthode basée sur lien simple-Single link (SLINK)

Une méthode de classification agglomérative nécessite la définition d’une distance
entre deux classes. Une possibilité est celle du lien minimum. La méthode
correspondante sera dite « SLINK ». Cette méthode posséde plusieurs particularités,
qui peuvent étre tantdt pergues comme avantages, tantdt comme inconvénients : tout
dépend du jeu de données.
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- effet serpent : tendance a regrouper les classes de proche en proche et 2
aboutir a des chaines dans I'espace des données.

- souplesse : permet par exemple de détecter et d'isoler des classes
concentriques.

- tendance & produire de grosses classes rapidement : il suffit en effet que les
deux objets les plus proches entre les classes soient effectivement proches (au sens du
seuil) pour rassembler les deux grounes, bien que les classes peuvent s'étaler
largement dans les autres directions de I'espace.

- isole mal les classes mal séparés : deux classes proches qui devraient étre
distincts sont facilement rapprochées.

- déséquilibre dans ia taille des classes.

Globalement, cette méthode produit de bons résultats pour la détection de classes
dans un jeu de données contenant des classes non isotropes (allongées), bien séparées
et pouvant présenter des classes concentriques ou en chaines.

b) Méthode basée sur le Lien complet-Complete link (CLINK)

Un autre critére d'agrégation repose sur le lien minimum (complet) pour définir la
distance (ou dis similarité) entre deux classes. La méthode correspondante est dite «
CLINK » et a les particularités suivantes :

- tendance a produire des groupes de tailles similaires, isotropes.

- tendance a former des petites classes compactes

Cette méthode performera donc en général assez bien sur un jeu de données ot les
classes a détecter sont isotropes, bien isolés et de tailles équilibrées.

¢) Meéthode basée sur le Lien moyen de groupe-Group average link (GALINK)

Une autre mesure de distance (ou dis similarité) entre deux classes sur laquelle on
peut se baser est celle du lien moyen de groupe, encore dite lien des centroides. La
méthode correspondante est dite « GALINK » et posséde des particularités
intermédiaires aux deux méthodes précédentes.

d) Méthode basée sur le lien moyen-Average link [ALINK)

Le critere d'agrégation peut encore se baser sur le lien moyen. La méthode
correspondante est alors dite « ALINK » et ses particularités sont :

— tendance a des classes plus uniformes a partir du moment ou tous les objets
participent a la mesure de la distance (ou dis similarité) entre les deux classes. chaque
objet est en moyenne plus proche de son groupe que de tout autre groupe.

— tendance a détecter des groupes isotropes.

— les tailles des groupes peuvent étre différentes.
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De maniére générale, cette méthode produira de bons résultats lorsque les groupes
a détecter sont plus ou moins isotropes et peuvent avoir des tailles différentes.

e} Meéthode de WARD

Cette méthode ne se base pas directement sur une mesure de distance (ou dis
similarité) entre classes, mais fait reposer le critére d’agrégation sur la notion de
variance. Ainsi, a chaque étape, on rassemblera la paire de groupes produisant la plus
petite variance dans le groupe obtenu par agglomération de la paire. Cette méthode
est colteuse en temps de calcul (évaluation des combinaisons possibles et de leur
variance), mais produit en général de bons résultats, essentiellement lorsqu’il est
nécessaire de détecter des classes sphériques.

11.4.3.2 Hiérarchiques descendantes

Les méthodes hiérarchiques descendantes déterminent, a chaque étape, le groupe
courant le moins homogéne et le splittent en deux sous-groupes. Leur algorithme général
estle suivant :

1. Rassembler tous les objets dans une méme classe. Définir une valeur seuil de
distance (ou de dis similarité) au-dessus de laquelle deux objets ne pourront pas étre
considérés comme appartenant a un méme groupe.

2. Comparer tous les objets deux a deux dans chaque classe et marquer la paire
d’objets ayant la plus grande distance (ou dis similarité).

3. Si cette distance (ou dis similarité) est supérieure a la valeur seuil, splitter le
classe correspondant en deux et retourner au point 2. Sinon, fin de la procédure.

11.5 Conclusion

Les méthodes ascendantes démarrent avec les objets présentés dans la base de
données, qui est ensuite regroupés a chaque étape, alors que les méthodes
descendantes démarrent avec I'ensemble complet, qui est ensuite divisé a chaque
étape. Une fois la hiérarchie formée, une étape de validation ast nécegsaire. Une
autre étape est ajoutée pour affiner le résultat fourni a I'utilisateur. Il s’agit alors de
déterminer le niveau de coupure le plus approprié a appliquer dans l'arbre pour un
regroupement des données aussi pertinent que possible. Ceci revient a couper I'arbre

au moment ou i'on commence a rassembier des éiéments forts dissimiiaires.
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Chapitre Il : validation de I’arbre hiérarchigue

1.1 Introduction

Apreés la classification des objets sous forme d’un arbre hiérarchique de classes, on
peut maintenant vérifier est-ce que les hauteurs des liens entre les groupes dans

I'arbre hiérarchique reflétent mieux ou non les distances originales entres les objets.
En outre, on peut étudier la possibilité d’existence des divisions naturelles des liens.

1.2 Indices de validation
il y a deux mesures qui accompiies ces deux taches :

e le coefficient de corrélation ‘cophnetic’
¢ clle wocllident d'lnconsislance [Hogg, B7].

111.2.1 Le coefficient de corrélation

¢ calcule le coefficient de corrélation ‘cophenetic’ de I'arbre hiérarchique

ronrdcantd nar 7 V cantient lac dictancac antra toute lac naireg d'phists emnlovdag
'bFl oL A A rll'.lll LN 1 LASTILIC I IL e ML T Sl Tl LA 1 d Full‘an—, “ UUJ\-LJ \-KI[PIUY\—\-J
T N P T T = T 7 gk ima smaadkmiaa Aa Alaa sl fin 1Y mmve D mvinm N fmvinndiam Ala
poui construire Z. Z est une matrice de dimension \ii-1) gai 3, avel 1imoiimausin G
H *
distance dans la troisieme colonne. Y est un vecteur de dimension n*(n-1)/2.
| a rarrdlation ‘conhonetic’ noiir 1in arhre da rlaccac act Aéfinia rFamme la Fnofficiant
wa COraquion Copnenetic pour un arore ge £12sses est getinie comme 1e coeftlicient
crirralatia ekt et cnawe Tas distasss By e v iBadans flae
G€ COiT&iaulil COpnenetc incaiie enue 185 Gistainces OUlenues Gains 1aiore (es

hauteurs des liens), et les distances originales utilisées pour construire I'arbre. Ainsi,
c'est une mesure qui refléte a quel point I'arbre représente les dissimilarités entre les
observations.

La distance cophenetic D entre deux observations est représentée dans un
dendrogramme par la hauteur du lien auquel ces deux observations sont liées pour la
premiére fois. Cette hauteur est ia distance entre ies deux sous-ciasses qui sont

fusionnées par ce lien.

La valeur c, est le coefficient de corrélation cophenetic ; elle devrait étre trés proche
de 1 pour une soiution de bonne quaiité.

La corrélation cophenetic c entre D et Y est définie par I’équation suivante :

L)) D)
JE@iy2 5 0i-a?

c=
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_ Y;:estliadistance entre deux objets queiconque.
— Di: est la distance cophenetic entre deux objets quelconque
— yetd:sontrespectivement les moyennes de Y et D.

111.2.2 Coefficient d’inconsistance

Iln mavan n
wit GYyen glu i

1
données est de comparer la hauteur de chaque lien dans
hauteurs voisines des liens ci-dessous dans I'arbre.

niir datarminor lo
LRV Wy Sy 1 il Iw

U'existence d'un lien qui 2 approximativement 2 méme hauteur que les liens ci-
dessous, indique qu'il n’existe pas des divisions distinctes entre les objets groupés a ce

niveau hiérarchique. Ces liens montrent un niveau élevé de consistance. Parce que la
distance enire ies objets qui sont reiiés est approximativement identique aux disitances
entre ies objets qu'ils contiennent.

D'autre part, I'existence d’un lien dont la hauteur différe considérablement de la
hauteur des iiens ci-dessous indique que ies objets groupés a ce niveau soni pius
eloignés. Ce lien est considéré comme inconsistant avec ies liens en dessous.

Dans l'analyse des classes, les liens inconsistants peuvent indiquer la bordure d'une
division naturelie dans un ensembie des données. A cet effef, le coefficient
d’inconsistance représente le niveau de coupure dans i‘arbre hiérarchique pour
extraire finalement les classes naturelles existantes dans la I'ensemble de données
[Hogg, 87].

Le dendrogramme suivant, iiiustre des iiens inconsistants. ii montre comment ies
objets dans le dendrogramme se descendent en trois groupes qui sont connectés par
des liens de niveau tres élevé dans I'arbre. Ces liens sont inconsistants en comparaison

avar roanv atiedoceniic dance 1o hidrarchino
avel CeUX au-Gesscus Gans . a nierarcnie,
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12
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indice d objets

Figure lll.1 : Exemple d’'un dendrogramme présente des liens inconsistants et
consistants

l11.2.3 Consistance relative

La consistance relative de chaque lien dans un arbre hiérarchique peut étre calculée
et exprimée comme le coefficient d’inconsistance de chaque lien. Cette valeur
compare la hauteur de ce lien avec la moyenne des hauteurs des liens au-dessous. Les
liens qui joignent des classes distinctes ont un coefficient d’inconsistance élevé tendis

aue ies iiens aui joignent des ciasses similaires ont un coefficient d'inconsistance faibie.

G Al i ko A i bk Al am bl | o, =g il T Ltfoe oLt
LC LUCIIIL[CIIt UIIILUIIDIhtdl]LC LﬂldLLCilbtﬂ LIIdL]UC neii Udl 1S UN€E nieraicnie en

comparant sa hauteur avec la moyenne des hauteurs des autres liens du méme niveau
dans I'hiérarchie. Une valeur élevée de ce coefficient, indique que les objets qui sont
connectés par ce lien sont moins sembiables [Jain, 88].

Pour chaque lien k, le coefficient d’inconsistance est calculé comme la suite :

Ou :

Y, est une matrice de dimension (n-1) par 4 composée comme la suite :
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- Y(ki): Moyenne des hauteurs de tous Ies liens incius dans Ie caicul.
- Y(k2): Ecart type de tous les liens inclus dans le calcul.

Y(k,3): Nombre de liens inclus dans le calcul
- Y(k4): Coefficient d’inconsistance.

Les derniers nceuds dans le dendrogramme (feuilles), ont des coefficients
d’inconsistance nuls.

I11.5 conclusion

Le coefficient de corrélation cophenetic compare les distances ‘cophenetic’ avec les
distances réelles. Si la classification est valide, alors les liens entre les objets dans
I'arbre devraient avoir une corrélation cophenetic forte avec les distances entre les

de calcule de la corrélation cophenetic entre ces deux ensembles. Plus la valeur du
coefficient de corrélation ‘cophenetic’ est proche de 1, plus le dendrogramme refléte
mieux la structuration des données.

On peut utiliser le coefficient de corrélation cophenetic pour comparer les résultats
de la classification du méme jeu de données en utilisant différentes méthodes de

Un moyen pour déterminer les divisions naturelles des classes dans un ensemble de
données est de comparer la hauteur de chaque lien dans I'arbre de classes avec les

hauteurs voisines des liens ci-dessous dans 'arhre. Le coefficient d’incangistance le

plus élevé représente le niveau de coupure de l'arbre hiérarchique pour extraire
finalement les classes naturelles existantes dans la 'ensemble de données.
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Chapitre IV : Simulation

Pour valider les résuitats de Ia ciassification hiérarchique, nous avons impianté sur
MATLAB les algorithmes de classification hiérarchique ascendante suivants :

— Algorithme basé
= Algnrl’rhmp baqe

mmm
c
-

Nous allons tester chaque algorithme avec différentes mesures de distance entre
objets (eudlidienne, Mahalanobis, Citybiock et Minkowski) sur deux base de doninée
une image sateiiitaire de rennes et ia base de données iRIiS.

(2]

IV.1 Description des bases de données utilisées

[1] La base de données Iris est constituée de 150 fleurs décrites par 4 variables
(longueur et largeur de sépales, et de pétales), le nombre de classes est égal 2

2 leg nohistc cont ||n!fcrmaman+ rénartic en troi
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chaque plxel dans I'image est caractérisée par 5 attributs (coordonnées x, y et
composante RVB).I

@ > Etangs d'Apigné , 2 Centre ville, 3 Usine Citroen, 4 > Champs cultivés ou
prairies, 2 Champs récoltés ou labourés , ‘8 *foréts

Figure IV.1 : Image rennes captée par satellite spot
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IV.3 Algorithme

Quelgue soit la méthade du lien utilisée, un algorithme de classification

hiérarchique ascendante consiste a:

1. Trouver la similarité entre chaque paire d’objets dans jeu de données : dans cette
étape, en calcule |a distance entre les objets pour déterminer la proximité des abjets

les uns par apport aux autres. .

2. Grouper les objets dans un arbre de classe hiérarchique binaire : dans cette étape
nous créerons un lien entre paires d’objets qui sont proches en utilisons un des liens

cités précédemment.

3. Déterminer le niveau de coupure de I'arbre hiérarchique : dans cette étape en coupe
les branches de I'arbre, et on assigne tout les objets au-dessous de chaque branche a

une seule classe ce qui permet de créer une partition de données.

iV .4 Présentation des résuitats sur VIATLAB

Un arbre hiérarchique dans le MATLAB se présente sous forme d’un dendrogramme.
il est constitué autour de piusieurs linges en forme de U reiiant des objets dans une
arborescence hiérarchique. La hauteur de chaque U représente ia distance entre ies
deux objets connectés. Si il y avait 30 point ou moins de données dans I'ensemble de
données d’origine, chaque feuille dans le Dendrogramme correspond a un point de

Annndac <%l v auait nliic da 20 npint Ao dnanndac Parhra romnlat noiit naraitro
MUl iiivwJas o ai ,’ GavadiLu PIUJ ey ’.l\/]lll. UL Uuuvliiivey, 1 i e \-\JlllFl\—L ’.l\..ul. Pululhi\—

encombré, et le dendrogramme se mélange au niveau des branches inférieures, de
sorte que quelques feuilles dans la parcelle correspondent a plus d’un point de
données.

IV.4.1 Exemple typique

Dans cet exemple, on considére une base de données simple qui comporte 5
narcnnnaoc Chaniia narcnnna nracanta rncnnrvhunmnnf Aoiiv raracrtarictinniac - la nnide
Ml IV T el qulu\.. ’J\.-l GWILITING M adeT Ee L] ML VTl MU Ul LT TR U LA '-IVIU-J‘
et I'age.

Personne 1 (64,35) —> QObjectl
Personnez (58,30) —» Object2
Personne3 (61,26) —»  Object3

Parcanna 4 [52 211 —_ Oh
rersgnne 4 \bs,24; (81s

i ’

Personne5 (63,17) —»  Object5
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On essaye d’organiser ces personnes dans un arbre hiérarchique pour iilustrer ie
degré de liaison entre eux. La base de données peut se mettre sous forme de cette
matrice :

63 35
58 17
X=|61 21
63 30
le3 261

— Etape 1 : calcul de la distance entre les objets

. et ainsi de suife

UJ
n

On caicuie ia distance entre i

e que les distances entre toutes les paires ont été calculées. La figure suivante
ce Obth“ graph:qucmcnt La distance cuchdu:nnc cntre I'objet 2 ct objet 3

objet 1 ef objet 7, i'objet 1 ef objet 3,

Le vecteur Y contient toutes ies mesures de distance entre ies différentes
combinaisons possibles :

Y=[7.81 9.49 14.04 1803 500 1030 13.93 539 922 4.00].

— FEtape 2 : Calcul du lien entre les groupes (construction du dendrogramme)

Une fois la proximité entre les objets dans le jeu de données a été calculée, on peut
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déterminer comment les objets dans Ie jeu de données devraient &tre regroupés en
classes, en utilisant 'un des liens. Ce dernier génére un arbre de classification
hiérarchique, présenté par une matrice Z.

S
(4]
(48]
v
Q
=]
s
[om]
o

[x%]
o
S
o
o
S
Ut
o
o

~d
P
=

[A
«Q
(o
C

3
ca

6.00 8.00 11.82

Dans cette matrice, chague iigne identifie un iien entire ies objets ou ciasses. Les
deux premiéres colonnes identifient les objets qui ont été liées. La troisiéme colonne
contient la distance entre ces objets. Pour notre exemple, le lien commence par le
regroupement d'objets 4 et 5, qui sont les plus proche (valeur de dlstance 4), ensuite

il rAanfini nar la raaraninamant daec Ahinte 2 A+ 2 Aiti Ant inA v
i Continu MAl IT ITEIUUNTITITIHIL UTO UNJTLo £ TL I, Yul Ulit L=

Les données initiales ne comportent que cing objets, donc I'objet 6 est la nouvelle
classe binaire créé par le regroupement d’objets 4 et 5. Lorsque le lien regroupe deux

nhinte (Alaccnc) Aanc 1na nanualla Alacea il AAit accionar A la nAanualla Alacea 11n indirs
UMJTLO (LIdooToj udiio UliT Hivuveic vidoaoc, i Goit agssiglici aia nouvenet Giasse un inGice

z

en commencant par la valeur n +1 ol n est le nombre d'objets dans les données
initiales. (Valeur: 1 @ n sont déja utilisées par I'ensemble des données originale). Du

méme, |' nhmf 7 est le groupe formé par le regroupement d'n th s 2 et 3, L e vecteur de
distance Y conﬁent Iss dictansee sntre log ghjets dioriaine 1 3 5. Maie Is lian doit
également étre capable de déterminer les distances entre les classes crées ou entre un

objet et une classe (entre 1 et 7 par exemple).

Pour la ciacea finala lalien ra
ASAT I LI L e 1% %l 1
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Figure IV.3 : Deux maniéres de représentation d’un arbre hiérarchique avecla
méthode ALINK,

— FEtape 3 : validation de 'arbre hiérarchigue

Apres la liaison de touts les objets dans un dendrogramme, on passe a I'étape de
validation. Deux mesures sont disponibles :

e Coejficient de corréiation cophenetic

¢ Coefficient d'incunsislurice

Une valeur du coefficient de corrélation cophenetic proche de 1 indique une bonne
organisation des dnnnppq dans le dendrogramme. A cet effet, on do!t e_y_er_‘uter leg

w
(_./1
e}
>
U

qu P Gugvs nme

avec une distance d Mahalanobls on trouve une valeur de 0.85 qui présente le
meilleur résultat. Le dendrogramme équivalent est présenté dans la figure V.4,

]
e

hauteur du lien

06 ) smmmanins T TR | TR S

4 5 3 2 1
indice
[ R, Nandraors o sy Do sk :
rigure V.4 : Dendrogramime obtenu avecla méthode ALINK et distance de
T Tk A e N
widrdiaropis

La nouvelle matrice Z est donnée comme la suite :
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Z= 4.00 5.00 0.57
3.00 6.00 1.21
2.00 7.00 2.05
1.00 8.00 2.38

b . Vérification de l'inconsistance

Apreés avoir choisir la méthode du lien ainsi que la distance les plus convenable, on

| SR B U Sep— T

cherche maintenant a caicuier ('inconsistance de LIIdUUl: lien daiis ie ut:uumE daimine.
Le lien qu: presente une inconsistance elevee jOIgne deux groupes distincts. Donc
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Pour chaque lien, k, le coefficient d’inconsistance est calculé comme la suite :

Z(k,3) - I(k 1)

I3}
(K,
S

rry 2™
I(k,4) =

t—y
|\J

(o)
w
~d
(4=}
k=
(=]
o
(@]

0.89 0.45 2.00 0.71
1.28 0.74 3.00 1.04

1.55 0.82 4.00 1.01

La premiere colonne dans la matrice d’inconsistance définit la moyenne des
hauteurs de tous ies liens ci-dessous inclus dans le calcul. La deuxieme donne I'écait
type de tous les liens inclus dans le calcul qui sont définies dans la troisieme. Et
finalement, I'inconsistance de chaque lien est définie dans la quatrieme colonne.

ione danc la matrice d'incancictanro
18 gansaa El sietanc

n
i LERE-L R L i P R L ] VT

résente un lien (4 lien),

Par exemple I|a premiere ligne exprime le premier lien dans le dendrogramme
(entre I'objet 4 et 5) qui a une hauteur de 0.57 (d’aprés Z), I'écart type égale a 0, une
jlen qui entre dans ie caicui et donc une inconsistance nuiie.

Prenons maintenant la derniére ligne : selon Z la hauteur du lien est de 2.38 qui est
entre 1 et 8, selon le dendrogramme, il apparait 3 lien en dessous de cet lien, donc 4
iiens qui entre dans ie caicui, ia moyenne sera :
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1(4,1)= [Z(1,3)+Z(2,3)+£(3,3)+Z(4,3)1/4=(0.57+1.21+ 2.05+2.38)/4= 1.55 ;

Donc 'inconsistance égale a :

1(4,4) =

anca Aa rhasiia lian A
arivic ucT uriayuc iicii u

choisir maintenant, le lien qui joigne les deux groupes les plus inconsistants. Une
valeur de coupure entre 1.21 et 2.50 répond a cette exigence. En fin, on assigne
d

chague objet au groupe équivalent. Le dendrogramme ci-dessous montre la partition
finala dAec § nhiate Ao nntra avamnla an +rnic ~laccac
TN ueo s UMJ\-LJ AN TN LT N \-l\‘-lllr.ll\- il L WD LI

1.6 _ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

hauteLr du lien
N
1

.2 b p———— st
. ] L N s | )
g i 5 ) B e ISR AT SRp——— [ESRUEmaeneL (FERIISUSIR SRR
OB s R T | [ PN Ty [ BPG| [
4 5 3 2 1
indice
[ - e [ L VA = T S ¥ 3 GENUE o UGN S NGRSVt N [P P B o
FIBUIE 1V.O . Fal Luull Hrdie €1 tuoid Lidd>ed pouui uie Coupure ¢=.1.0

A l'aide du dendrogramme, on peut maintenant assigner chaque objet a la classe
équivalente comme la suite :

Objet 1— Ciasse 1
Objet 2— Classe 2

Objet 3— Classe 3

29



Chapitre IV : Simulation

Objet 4— Classe 3

Objet 5— Classe 3

IV. 5 Résultats de la classification de la base de données iris

On recommence la méme procédure précédente pour valider les résultats avec la
base de données Iris. Le tableau IV. 1 montre les résultats
Coefficient
i Silsianis Coefficient de Erreur d’inconsistance
corrélation cophenetic Totale(%) du lien de
coupure
Euclidienne 0.86 32.00 1.46
SLINK Mahalanobis 0.64 66.66 0.84
Cityblock 0.85 32.66 1.13
Minkowski 0.86 32.00 1.46
Cuclidienne 0.87 05.33 3.10
Mahalanobis 0.67 12.66 1.55
ALINK ™ Cityblock 0.86 10.00 3.20
Minkowski 0.87 09.33 3.10
Euclidienne 0.72 99.33 4.21
CLINK Ma.halanobis 0.47 75.33 2.92
Cityblock 0.68 66.66 5.20
Minkowski 0.72 99.33 4,21
Euclidienne 0.87 03.33 2.76
Mahalanobis 0.65 65.33 1.2
RN Cityblock 0.86 100.00 3.42
Minkowski 0.87 09.33 2.76
Euclidienne 0.87 10.66 5.75
Mahalanobis 0.52 18.00 4.08
Ward =
Cityblock 0.86 11.33 5.62
Minkowski 0.87 10.66 5.75
Tableau IV.1: Taux d’erreur, coefficient de corrélation cophenetic et coefficient

d’inconsistance équivalents aux différentes méthodes du lien pour chaque mesure de
distance appliquée sur Iris.

D’apres le tableau 4, on peut noter les remarques suivantes :
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e Les grandes valeurs du coefficient de corrélation cophenetic correspond aux
faibles pourcentages d’erreur.

e La méthode ALINK présente des meilleurs résultats en termes des taux d’erreurs
les ﬁlua faibles et coefficient de corrélation caph"r‘etuc les |."i lus élevés :

e Ladistance euclidienne donne le méme résultat que celle de Minkowski ;

¢ La distance Euclidienne montre toujours le meilleur résultat sauf avec CLINK ;

= La distance Eudlidienne {ou Minkowski} appligu 'ée sur la méthode ALINK {ou
GALINK) présente ie meilleur résuitat avec te minimum des taux d’erreur égale a
9.33% et le maximum des corrélations cophenetic de 0.87.

e la distance Mahalanobis donne le mauvais résultat avec tous les liens, sauf avec
CLINK.

e Laméthode de Ward montre une inconsistance élevée.

Les dendiogramines ubilunus geer SLINK- Buclldienns, SLINK- Mahalanobls, ALINk-

Euclidienne et GALINK-Euclidienne sont présentés dans la figure IV .6.
SUNK-Euclidenne % SLNIH‘MM!

Hauteur du llen

" ’j

J H
HTHT AT T

GENEBZ‘D 41 11243 11523 124316251517 6 TR 1318242001911 9101214 ABR 527

Vi
—

2 91327 310 5 ]
indice indice

Hautaur du lien

GALNK-Euciidenne

Hauteur du lien

Figure IV .6 : Dendrogrammes obtenus avec SLINK- Euclidienne, SLINK-
Mahalanobis, ALINK- Euclidienne et GALINK-Euclidienne appliqués sur Iris.
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L'évoiution du lien et de son inconsistance correspondante a chaque
dendrogramme est présentée dans les figures ci-dessous.

S INK-Mahalannhis S| INK-Furlidienne

2 T

3.5 T

Lien

Lien |
Inconsistance
-

— Incosistance |

temps

ALINK-Euclidienne

5 ; |

=z Lien
——=lien

H i H i . |
] o . LN M B T T T | TN e TSI ¥ S Inconsistance

- inconsistance ||
|

Figure iV. 7 : Evoiution du iien et de i’inconsistance de iris.

En analysant les courbes, on remarque :

e les quatre courbes montrent la croissance de la hauteur du lien en fonction du

+tamnc
LCitipo
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e Généralement, avec ALINK-Euclidienne et GALINK-Euclidienne I'inconsistance est
croissante. Tandis qu’avec SLINK- Euclidienne et SLINK-Mahalanobis, elle n’a pas

une allure claire.

Pour un nombre de classe égale a 3, on choisie la hauteur du lien de coupure. Avec
ALINK-Euclidienne le dendrogramme donne la partition finale en trois classes comme la

suite :

ALINK-EUCLIDIENNE
=
°
=]
pel
5
2
©
ol
71316 B 142825182421291730 192226 1 22315 3
indice
Figure IV.8 : Partition finale en trois classes pour une coupure ¢=1.9
ies mairices de confusion obienues avec SiiNK- iviahaianobis, ALINK-Fuciidienne et
GALINK- Euclidienne sont les suivantes :
i 6 O C 0 36 G 0O 36
49 50 48 0 50 14 0 50 14
0 G 2 50 0 O 50 0 G
SLINK- Mahalanobis ALINK-Euclidienne GALINK- Euclidienne
Erreur totale :100 Erreur totale: 14 Erreur totale :14
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Conclusion :

D’aprés les résultats obtenus et les remarque cités auparavant, on peut conclure la
pertinence de ALINK (appliqué avec la distance Euclidienne ou de Minkowski) et GALINK
(appliqué avec la distance Euclidienne) .

1y o~ Lo la_s_ A_ B_ _M_ __°@f_ _a*_ . _21_01_1
. © Reésuitats > Ut Id Cidysinicduuvin ue id i

Ici nous utilisons une partie de I'image satellitaire de la ville de rennes (voir figure
iV, 1; }luur FeErOnnAaiire 1es Hﬂgit‘li'l\'. simiilé »Hm e dessiner 1a rarte fin EIE- ﬁ-? G wuu—-

Les résuitats sont rapportes dans ie tabieau suivant :

5 . - Coefficient de

Lien Distance e . : -

corréiation cophenetic
Euclidienne 0.72
Mahalanobis 0.45
AL Cityblock 0.67
Minkowski 0.72
Euclidienne 0.84
Mahalanobis 0.45
AR Cityblock 0.67
Minkowski 0.72
Euclidienne 0.78
Mahalanobis 0.45
CHRK Cityblock 0.67
Minkowski 0.72
Eudlidienne 0.84
Mahalanobis 0.45
ak IRE Cityblock 0.67
Minkowski 0.72
Euclidienne 0.84
Mahalanobis 0.54
Ward ™ Swhiodk 0.80
Minkowski 0.84

Tableau IV.2 : coefficient de corrélation cophenetic équivalents aux différentes

méthodes du lien pour chanue mesure de distance :mnllmmn sur I’:m:cm catellitaire,

SYy==: < T

Ala lecture du tableau IV.2, on remarque :
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e La méthode Ward présente des coefficients de corrélation cophenetic les plus

élevés ; par contre SLINK montre les plus faibles.

e Pour chaque lien, la distance Euclidienne presente tOUJours le maximum des
i g

Pt = s P e .-.-’.I—.J- on coohe Ak~ .
LU!‘:III&.IC!ILD UC COi&iatiGi LuUpliciicuc

toujours le minimum ;

e Le meilleur résultat est vérifié avec la distance Euclidienne appliquée sur

Alll\ll( GA!INK ot \AIADﬁ

Pt el 1N VAL

Les quatre dendrogrammes obtenus avec SLINK-Mahalanobis, ALINK-Euclidienne,

GALINK- Euclidienne et Ward- Euclidienne sont les suivants :

SLINK-mahalanobis ALINK-Euclidienne
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indice indice
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40 £ o} TN
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1922i8301114232025 S17 11026121815 221 4 81 1212550152025
indice

'évolution du lien et d’inconsistance équivalente a chaque dendrogramme de la figure
V.9 est monitrée ci-dessous :

Figure IV .9 : Dendrogrammes obtenus avec SLINK-Mahalanobis, ALINK-

Euclidienne, GALINK- Euclidienne ot Ward- Euclidienne :.mr\!l uéds sur !'image.

[ L
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SLINK-Mahalanobis
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Figure IV. 10 : Evolution du lien et de I'inconsistance de I'image.
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En analysant les courbes, on note clairement la maniére de variation de I'inconsistance
avec SLINK-Mahalanobis. Au contraire, avec ALINK-Euclidienne, GALINK- Euclidienne
et Ward- Euclidienne, la variation est croissante est présente une allure semblable.
Pour un nombre de classe égale a quatre le dendrogramme, le dendrogramme WARD-
Euclidienne donne la partition finale de I'image.

WARD-Euclidienne

4000 . rrrrr
3500 |-
3000
25001

2000

Hauteur du lien

1500 -

1000 =

]
I

500 |-

A AT

0
10 912 1261415 5 628 22516 3 82227 4 71311241718212330192029
indice

Figure IV.11 : Partition finale en quatre classes pour une coupure c=1000.

Chaque couleur dans le dendrogramme représente une classe qui contient
plusieurs indices d’objets. Du méme, chaque indice contient un sous- ensemble
d’objets (pixels). On peut donc reconstituer I'image a partir de ces pixels pour arriver
finalement a définir la carte de cette image.
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IV. 7 Interface réalisé par programme MALIAB :

Start MATLAB - The Language of Technical Computing

Figure IV.12 : page d’accueille .
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Page d’exécution

Figure V.12 : page d’accueille .
1. Fichier (chargement d’image) pour chargées I'image.
2. Pour atteindre le programme.

3. Pour obtenue a information.

4. pour afficher le coefficient de corrélation ‘cophnetic ‘et le maximum de valeur

d’inconsistance.

5. chargement manuelle la valeur de coupure.
6. le bouton de coupure.

7. espace pour affichage (arbre hiérarchique).

8. la décision de meilleure méthode.
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IV. 6 Conclusion

Apres cette étude, on peut conclure que la méthode ALINK et GALINK donne les
meilleurs résultats en appliquant une mesure de distance euclidienne. Les deux
mesures de validité montrent leur concordance et tendance a évaluer les résultats

avec précision.



Conclusion générale

Conclusion générale

Dans ce mémoire de fin de d’études, nous avons étudié la validation des
algorithmes hiérarchiques ascendants pour mesurer les performances d’un algorithme
par rapport a un autre. Comme il n’existe pas un algorithme qui est absolument
performant, toujours une comparaison entre autres algorithme est nécessaire pour
trouver le meilleur. A cet effet, on fait recours aux méthodes de validation. Parmi ces
derniéres, nous avons présente deux mesures differentes ; le coetticient de corrélation

cophnetic et le coefficient d’inconsistance

Apreés la création de l'arbre hiérarchique de classes binaires, le coefficient de
corrélation cophnetic vérifie est ce que les objets sont bien structurée dans le
dendrogramme par la mesure de la corrélation entre la hauteur du lien et les distance
entre tous les paires d’objets sous ce lien. La valeur de ce coefficient proche de 1
indique une bonne organisation des données dans le dendrogramme, c.a..d une

bonne classification de ces derniéres.

Les testes expérimentaux réalisés sur les deux bases de données montrent d’une
part, la robustesse des ALINK et GALINK appliqués sur une mesure de distance
Euclidienne pour la création des classes naturelles. Et d’autre part, la fiabilité de la
corrélation cophnetic d’exprimer le résultat de la classification. Du méme,
I'inconsistance démontre I'existence ou non des liens inconsistants dans l'arbre
hiérarchique. La simulation démontre aussi la concordance des deux mesures de

validité d’exprimer les résultats.

En fin, l'inconsistance peut identifier les liens ou les similarités entre les objets
changent brusquement, ceci nous permet de couper Iarbre pour partitionner

finalement les données en classes naturelies distincts bien-séparés.

En perspective, nous envisagerons de chercher d’autres méthodes hiérarchiques qui

améliorent également le résultat de la classification.
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