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Motivations

P |'apprentissage automatique a connu un essor important ces
derniéres années.

» L'objectif est de faire des prédictions (par exemple : |'appartenance
d'un objet a une classe).
» L'un des problémes actuels est celui de quantifier les incerti-
tudes liées a ces prédictions :
> Sources d'incertitudes nombreuses (incertitudes épistémique ou
aléatoire).
> Intérét de la gestion de l'incertitude : I'utilisation de regles de
décision, pouvoir rendre la main au décideur lorsque cette incer-
titude est trop grande, faire de la fusion d'informations,...
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Méthodes de classification
Rappel Classification




Rappel classification

> Les objets sont répartis en ¢

° o b A classes avec Q = {w1,...,wc}.
e © A A » Chaque objet est décrit par :
° A o A > un vecteur de
° A L, caractéristiques X
® 3 A N P une étiquette y € Q
(] H

» Problematique : a partir d'un
ensemble d'apprentissage

L ={(X1,y1),---:(Xn,yn)}
prédire la classe d'un objet X.




Méthodes de classification

Evidential K-NN




Evidential KNN (E-KNN)

Classifieur Evidentiel basé sur les distances

> Soit Nk(X) C L composé des K
plus proche voisins d'un objet X a o X
classer e d ‘,’ o
> Chaque X; € Ni(X) peut étre Bxo
considéré comme une part de |

croyance concernant |'appartenant
de X. e

» Cette part de croyance est o
décroissante en fonction de la
distance d; entre X et X;.




Formalisation

» Cadre de discernement : Q = {w1,...,wc}

» La part de croyance de I'objet X;, qui a une étiquette y;, peut
étre représentée de la maniere suivante :

mi({wi}) = dild))yic, Vhk=1,....c
mj(Q) =1 - dx(d))

. ou:

» yix =1 si y;=wy et0sinon
> ¢y (avec k =1,...,c) sont des fonctions décroissantes de
[0,+00) a [0,1] telles que limy— 100 dk(d) =0




Formalisation suite

» Les K voisins fournissent donc K fonctions de croyance qui
peuvent étre fusionnées avec la régle de Dempster :

m = @ mj

XjGNK(X)

> Regle de décision : maximun de plausibilité




Apprentissage des parametres

> Les fonctions ¢ sont choisies de la forme suivante :

ok(d) = ozexp(—’ykdz)

> Le parameétre « est généralement fixé a 0.95.

> Les parameétres v, peuvent étre appris a partir de
I'apprentissage en minimisant la fonction suivante :

) =33 (Ph(we) - ye)?
=1 k=1

avec pl; la fonction de contour! de la fonction m; obtenue en
utilisant la donnée d'apprentissage X;.

! Equivalent de la fonction P/ réduite aux singletons.




Références et Codes

» Denceux, T. 1995. “A k-Nearest Neighbor Classification Rule
Based on Dempster-Shafer Theory.” IEEE Trans. on Systems,
Man and Cybernetics 25 (05): 804-13.

» Zouhal, L. M., and T. Denceux. 1998. “An
Evidence-Theoretic k-NN Rule with Parameter Optimization.”
IEEE Trans. on Systems, Man and Cybernetics C 28 (2):
263-71.

» Package R : evclass
(https://cran.r-project.org/web/packages/evclass/index.html)

> EKkNNinit
> EKNNfit
> EkNNval




SETHTES

data(iris)

train<-sample(150,100)

xtrain<-iris[train,1:4]

ytrain<-iris[train,5]
param<-EkNNinit(xtrain,ytrain)

K<-5

fit<-EkNNfit(xtrain,ytrain,K,param)
xtst<-iris[-train,1:4]

ytst<-iris[-train,5]
test<-EkNNval(xtrain,ytrain,xtst,K,ytst,fit$param)




Exercice n°1

| 2

>

Ennoncé : Visualiser les valeurs de «v avant et aprés |'optimisation et
I'erreur de classification commise apres |'optimisation.

Correction :

data(iris)

train<-sample(150,100)

xtrain<-iris[train,1:4]

ytrain<-iris[train,5]

param<-EkNNinit(xtrain,ytrain)

K<-5

fit<-EKNNfit(xtrain,ytrain,K,param)

xtst<-iris[-train,1:4]

ytst<-iris[-train,5]
test<-EkNNval(xtrain,ytrain,xtst,K,ytst,fitparam)

cat("Valeur de gamma avant optimisation : ", param$gamma,"\n")
cat("Valeur de gamma apres optimisation : ", fit$param$gamma,"\n")
cat("Taux d'erreur : " test$err,"\n")




Exercice n°2

P Ennoncé : Reprendre I'exemple précédent sur les données "Bananas'
(n=1000, r=5 et s=1). Visualiser le résultat de la classification dans
I'espace des caractéristiques.

P Correction :
data<-bananas(1000,5,1)
train<-sample(1000,500)
xtrain<-data$x[train,]
ytrain<-dataS$y][train]
param<-EkNNinit(xtrain,ytrain)
K<-5
fit<-EKNNfit(xtrain,ytrain,K,param)
xtst<-data$x[-train,]
ytst<-data$y|[-train]
test<-EkNNval(xtrain,ytrain,xtst,K,ytst,fitdparam)
plot(xtst,pch=ytst,col=ytst)
cat("Taux d'erreur : ", test$err,"\n")
cat("Matrice de confusion :")

print(table(ytst,test$ypred))




Méthodes de classification

Pro-DS




Pro-DS

Approche basée sur des prototypes

» L'ensemble d'apprentissage est

résumé A r prototypes. oo %0 o
) om, o @0
» Chaque prototype p; a un degré Omp d, /.0 ®
d’appartenance pj € [0,1] a o O Xxe PO O
chaque classe wy avec
c Ap
> k=1 Hik = 1. A p A
» Chaque prototype p; est une part A A

de croyance sur la classe de X qui
décroit en fonction de la distance
d; entre X et le prototype p;.




Formalisation

— — P Information apportée par p; :

- q
3 ©) mi({wic}) = o exp(—id})
: m, [8 Vk=1,...,c
Nem 188 mi(Q) = 1 — a; exp(—7id?)
i . ‘Q 9
: // .| » Combinaison des r fonctions
O ' - :
O - de croyance :
o/ [O
& Q™
O W Ry © ,




Apprentissage des parametres

» Parametres du modéle :

> Prototypes p;i, i =1,...,r.
» Degrés d'appartenance pj. i=1,...,r, k=1,... c.
> qjety, i=1,...,r.

» Fonction de coiit :

n Cc r

JO) = (Pl =y + XD«

i=1 k=1 i=1

avec Pl la plausibilité de wy pour I'objet X;, yix = 1 si
¥i = wk 0 sinon et A un hyperparamétre.




Références et Codes

» Denceux, T. 2000. “A Neural Network Classifier Based on
Dempster-Shafer Theory.” IEEE Trans. on Systems, Man and
Cybernetics A 30 (2): 131-50.

P> Package R : evclass
(https://cran.r-project.org/web/packages/evclass/index.html)

» ProDSinit
> ProDSfit
» ProDSval




SETHTES

data(iris)

train<-sample(150,100)

xtrain<-iris[train,1:4]

ytrain<-iris[train,5]
param<-proDSinit(xtrain,ytrain,3,nprotoPerClass=TRUE,crisp=TRUE)
fit<-proDSfit(xtrain,ytrain,param)

xtst<-iris[-train,1:4]

ytst<-iris[-train,5]

test<-proDSval(xtst,fit$param,ytst)




Exercice n°3

» Ennoncé :

1.

2.
3.

Appliquer I'exemple précédent sur les données Bananas
(n=500).

Faire varier le nombre de prototypes (1, 3 et 5)

Afficher pour chaque valeur : la position des prototypes, la
classification obtenue et les résultats de classification.




Correction Exercice n°3

data<-bananas(1000,5,1)

train<-sample(1000,500)

xtrain<-data$x[train,]

ytrain<-dataS$y][train]

nb__proto<-3 #+# a modifier en fonction du nombre de proto
param<-proDSinit(xtrain,ytrain,nb_proto,nprotoPerClass=TRUE,crisp=TRUE)
fit<-proDSfit(xtrain,ytrain,param)

xtst<-data$x[-train,]

ytst<-data$y[-train]

test<-proDSval(xtst,fit$param,ytst)

plot(xtrain,col=ytrain)

plot(xtst,col=ytst)

points(fit$param$W,col="green",pch=5)

cat("Taux d'erreur : " test$err,"\n")

cat("Matrice de confusion :")

print(table(test$ypred,ytst))
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Méthodes de clustering
Rappel Clustering




Clustering

» Soit n objets décrits par :
» des vecteurs attributs Xi,..., X,
(informations de type atribut) ou
> des dissimilarités (informations
proximité)
» Objectif :
» Découvrir des groupes parmi les
données
> Evaluer I'incertitude dans les

groupes
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Différents types de partition

» Hard clustering : pas de représentation de l'incertitude. Un
objet est affecté a une classe seulement (uj = 1 si I'ojbet X;
appartient a la classe wy, pix = 0 sinon).

» Fuzzy clustering : chaque objet X; a un dégré d’'appartenance
Wik € [0,1] a une classe wy avec > f_q pik =1

» Rough clustering : |'appartenance d'un objet X; a une classe
wg est représentée par un couple (u,,,7ix) € {0,1}?




Méthodes de clustering

Clustering évidentiel




Clusterting évidentiel

» Soit X = {Xj,... Xn} un ensemble de n objets et
Q = {wi,...,wc} un ensemble de c classes (clusters).
» Chaque objet X; appartient a au plus un cluster
P La croyance concernant I'appartenant d'un X; est représenté
par une fonction de masse m; sur € :
> la masse m;(A) (A C Q) représente la croyance sur la
proposition "X; appartient a I'un des clusters de A".

> m;(()) mesure la croyance sur le fait que "X; n'appartient a
aucun des clusters c".

» On appelle partition credale le n-tuple M = (my, ..., my)




Exemple

10
L

Butterfly data

_”é_‘\h"_1-0‘\\\
AR
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0 {wr} {wi} {w2,wo}
ms3 0 1 0 0
ms 0 0.5 0 0.5
mg O 0 0 1
mi2 0.9 0 0.1 0




Méthodes de clustering

ECM




ECM

Evidentiel C-Means

» Généralisation des approches K-means et

o _ ° o Fuzzy C-means
o ©°o WV, o Va2 ) ) _
oV, o % e ® P Fonctionne avec des données de type attribut
L) o/
N = e 7 7
N » Chaque classe wy est représentée par un
, o) S
K 2y, prototype v.
vV, & 0 , /
Lo i, > Les ensembles de classes A; sont représentés
‘e © _— Y& o .
. ZO“'C? par des prototypes vj définis comme les

o barycentres des centres vy tels que wy € A;.




formalisation

> Idée :
> Si x; est proche de Vj alors m;; = m;(A;) doit étre grand.
» La distance a I'ensemble vide est considérée fixe et égale a J.

» Critére a minimiser :

M) =3, S Al S,
i=1

> Parametres :
P « contréle la spécificité de la fonction de masse
» (3 contrdle la compacité des classes
» § contrdle le nombre d'objets considérés comme aberrants
(outliers).

» Minimiser Jecy en fixant alternativement M et V.




Références et Codes

> Masson, M.-H. et Denceux, T. 2008. "ECM: An evidential
version of the fuzzy c-means algorithm." Pattern Recognition,
Vol. 41, Issue 4, pages 1384— 1397.

P> Package R : evclust
(https://cran.r-project.org/web/packages/evclust/index.html)
> Extensions de cette approche :
> Relationnel Evidentiel C-Means (RECM) : pour les données de
dissimilarité (Masson et Denceux, 2009)
> Evidentiel C-Means contraints (CECM) : contraintes de liens
(ou non) entre objets (Antoine et al., 2011)




ata(fourclass
x<-fourclass[,1:2]

y<-fourclass|,3]
clus<-ecm(x,c=4,type="simple",disp=TRUE,delta=4.4)
plot(clus,X=x,mfrow=c(2,2),ytrue=y,Outliers=TRUE,Approx=1)




Exercice n°4

1. Ennoncé : Regarder l'influence du paramétre ¢ (en prenant
par exemple les valeurs suivantes : 2, 4 et 5).




Correction Exercice n°4 (§ = 2)

Code :

data(fourclass)

x<-fourclass[,1:2]

y<-fourclass[,3]

clus<-ecm(x,c=4,disp=TRUE,type="simple", delta=2)
plot(clus,X=x,mfrow=c(1,1),ytrue=y,Outliers=TRUE,Approx=1)




Correction Exercice n°4 (§ = 4)

Code :

data(fourclass)

x<-fourclass[,1:2]

y<-fourclass[,3]

clus<-ecm(x,c=4,disp=TRUE,type="simple" delta=4)
plot(clus,X=x,mfrow=c(1,1),ytrue=y,Outliers=TRUE,Approx=1)




Correction Exercice n°4 (§ = 5)

Code :

data(fourclass)

x<-fourclass[,1:2]

y<-fourclass[,3]

clus<-ecm(x,c=4,disp=TRUE,type="simple", delta=5)
plot(clus,X=x,mfrow=c(1,1),ytrue=y,Outliers=TRUE,Approx=1)




Méthodes de clustering

EVCLUS




EVCLUS

Evidentiel Clustering

» Probléme : a partir d'une matrice de dissimilarité D = (dj),
comment construire une partition crédale 7

> Nécessité de construire une relation entre I'appartenance et la
matrice de dissimilarité.

> Idée : "Plus deux objets sont similaires, plus il est possible
qu'ils appartiennent au méme cluster".




Formalisme

» Soit m; et m; deux fonctions de masse qui réprentent le degré
d'appartenance de deux objets X; et X;.

P || est possible de montrer que :

Pli({Si}) = D mi(A)mi(B) =1—k;
ANB#D

avec kjj le degré de conflit entre m; et m;.

P Le probleme est alors d'obtenir la partition crédale
M = (my,...,m,) de maniére a ce que les plus grandes
valeurs de conflits xj; correspondent aux plus grandes
dissimilarités dj;.




Formalisme suite

» Objectif réduire la différence entre la dissimilarité dj; et le
conflit kjj :
2
J(M) =3 (ki = &(dy)
i<j
ol ¢ est une fonction décroissante
P> Probleme : cette approche nécessite le stockage de la matrice
de dissimilarité (ce qui est impossible dans le cas d'un grand
nombre de données).

» Solution : sélectionner aléatoirement quelques dissimilarités
(k-EVCLUS : 10.000-100.000 objets et une centaine de
clusters).




Références et Codes

» Denceux T. et Masson M.-H. "EVCLUS: Evidential Clustering
of Proximity Data." IEEE Transactions on Systems, Man and
Cybernetics B, Vol. 34, Issue 1, 95-109, 2004.

» Denoeux T., Sriboonchitta S. et Kanjanatarakul O.
"Evidential clustering of large dissimilarity data".
Knowledge-Based Systems, vol. 106, pages 179-195, 2016.

> Package R : evclust
(https://cran.r-project.org/web/packages/evclust/index.html)
P extensions de cette approche :

» EVCLUS constraint : contraintes de liens (ou non) entre objets
(Antoine et al., 2014)
» K-EVCLUS constraint (Li et al., 2018)




ata(fourclass
x<-fourclass[,1:2]

y<-fourclass|,3]
clus<-kevclus(x=x,k=100,c=c,type="simple",disp="TRUE")
plot(clus,X=x,mfrow=c(2,2),ytrue=y,Outliers=TRUE,Approx=1)




Exercice n°5

1. Ennoncé : En reprenant I'exemple précédent, étudier
I'influence de la valeur de k 7




Résultats kK = 4

Cluster 1 k=4 Cluster2
o
s o R °
’ 1-
B ° <
T T T T T T
0 s 0 o 5 10

Cluster3 Cluster 4




Résultats kK = 10

Cluster1 k=10 Cluster2
T T T T T T T T
0 5 10 0 5 0
* *
Cluster3 Cluster 4
i ° o
< <4 °
0 5 0 0 5 10
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Autres approches

» D’autres approches de clustering évidentiel a découvrir dans le
package evclust :

» EkNNclus (algorithme EkNNCclus) : détermine
automatiquement le nombres de classes. Démarrage avec
autant de classes que d'objets puis E-KNN et enfin calcul de la
partition évidentielle (Denceux et al. 2015).

» nnevclus (algorithme NN-EVCLUS) : Version réseau de
neurones de kevclus (Denceux, 2021).

> bpec (Belief Peak Evidential Clustering) : identique 8 ECM
mais les centres sont déterminés par un graphe et sont ensuite
fixes (Su et al., 2019).
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Merci pour votre participation a cet atelier




	Méthodes de classification
	Rappel Classification
	Evidential K-NN
	Pro-DS

	Méthodes de clustering
	Rappel Clustering
	Clustering évidentiel
	ECM
	EVCLUS
	Autres approches


