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Résumé

Nous proposons dans cet article une nouvelle méthode de classification adaptée aux données de
grandes dimensions. Pour ces données la distance de Chebyshev semble intéressante, de plus elle
nécessite moins de temps de calcul comparée à la distance Euclidienne, plus utilisée en raison de
ses bonnes propriétés géométriques. La méthode proposée combine les méthodes de regroupement
hiérarchique et par partition pour obtenir le nombre de classes dans les données. Des données issues
d’expériences de biopuces sont utilisées pour illustrer les performances de la méthode proposée.

1 Introduction

Nous proposons dans ce papier une nouvelle méthode de classification adaptée aux données de
grandes dimensions. Pour ces données le problème d’espace vide est connu [2]. D’autres faiblesses sont
liées à l’utilisation de la distance Euclidienne, parmi celles-ci signalons le fait que les distances entre
toutes les paires de points des données ont tendance à être identiques quand la dimension augmente
[1]. Dans ces conditions il sera impossible de discriminer les classes, s’il y en a, dans les données.
Il est aussi montré dans [4] qu’en augmentant l’ordre de la métrique de Minkowski, il est possible
d’augmenter la dimension de la matrice des distances des données prises deux à deux. Le maximum
de dimension pour la matrice des distances sera obtenu pour un ordre infini, c’est-à-dire en utilisant
la distance de Chebyshev. Notons que l’ordre de la matrice des distances défini le degré de contraste
permettant d’obtenir des classes dans les données. La distance de Chebyshev semble alors intéressante,
de plus elle nécessite moins de temps de calcul comparée à la distance Euclidienne la plus utilisée en
raison de ses bonnes propriétés géométriques. Ceci n’est pas négligeable pour les données de grande
dimension comme celles générées par les biologistes dans le cadre de l’étude de l’expression des gènes
à l’aide de la technologie de biopuces.

Nous nous intéressons ici aux méthodes de classification non paramétriques et non supervisées
ou clustering. Ces méthodes peuvent être regroupées dans deux grandes familles : les méthodes
hiérarchiques et les méthodes par partition. Les méthodes hiérarchiques ne nécessitent pas la connais-
sance a priori du nombre de classes dans les données. Leur résultat est représenté sous forme d’un
arbre ou dendrogramme dans lequel les branches contiennent les échantillons similaires du point de
vue du critère utilisé pour les construire [3, 7, 6]. Cette méthode est intéressante mais elle ne permet
pas de re-examiner un échantillon déja placé dans une branche. Les méthodes par partition consistent
à trouver le meilleur regroupement des N échantillons des données en K classes de manière à opti-
miser un critère de qualité défini a priori. Pour résoudre ce problème combinatoire, on utilise dans
la pratique une heuristique pour avoir une solution en un temps raisonnable. Dans cette heuristique,

1

MSAS'2006 152



les échantillons sont initialement reparties en K classes puis itérativement, on recherche la meilleure
combinaison locale qui améliore la qualité du critère prédéfini en changeant la classe de certains
échantillons. Cette étape prend fin quand il n’y a plus d’amélioration possible du critère [3, 7, 6]. Le
principal inconvénient des méthodes par partition est la nécessité de connâıtre a priori le nombre de
classes à former. Dans cet article, nous proposons une nouvelle stratégie qui combine les méthodes
hiérarchiques et par partition. Dans un premier temps la matrice des distances des données est calculée
et utilisée pour former un nombre maximum de classes (étape par partition sans connaissance a priori
du nombre des classes), puis un regroupement est effectué pour réduire le nombre des classes (étape
hiérarchique ascendante avec critère de validation). L’idée de combiner les méthodes de classification
hiérarchique et par partition n’est pas nouvelle, voir par exemple [10]. Toutefois la procédure présentée
dans le paragraphe suivant est originale.

Nous présentons la méthode de classification proposée puis des résultats obtenus avec des données
de biopuces sont ensuite présentés.

2 Nouvelle méthode de classification

La méthode de clustering non paramétrique par partition la plus utilisée est la méthode K-Means.
Soient K le nombre des classes à trouver, ck le centre de la classe k (k = 1, 2, . . . ,K) et xi l’échantillon
i des données. La méthode K-Means permet d’obtenir la répartition des données après la minimisation
de la fonction suivante :

J(ck) =
K∑

k=1

N∑

i=1

uikd(xi, ck) (1)

où d(xi, ck) désigne la distance entre l’échantillon xi et le centre ck de la classe k alors que uik vaut 1
si l’échantillon xi appartient à la classe k et 0 sinon.

À partir d’une partition initiale, la fonction (1) est itérativement améliorée en changeant la classe
des échantillons, jusqu’à l’obtention d’une solution stable. Dans la relation (1), il y a deux paramètres
à choisir avant le début des calculs, la distance d(., .) et le nombre K des classes.

La distance Euclidienne est la plus utilisée à cause de ses bonnes propriétés géométriques. Elle
définit toutefois implicitement une forme sphérique pour les classes à trouver. Pour obtenir des classes
de forme ellipsöıdale, la distance de Mahalanobis est utilisée. Pour les données de grande dimension
la distance de Chebyshev qui est équivalente à la métrique de Minkowski à l’ordre infini offre plus de
contraste dans la matrice des distances [4]. C’est pour cette raison que notre choix s’est porté sur la
distance de Chebyshev.

Étant donné qu’il est souvent difficile de connâıtre a priori le nombre des classes, nous nous
proposons de les déterminer directement à partir des données. L’idée dans la fonction (1) est de
former des classes telles que les échantillons membres d’une classe soient plus proches que ceux d’une
autre classe. Cette proximité peut être définie par un seuil sur les distances [8]. Soit dseuil cette distance
seuil, toutes les distances des échantillons d’une classe doivent être alors plus petites que dseuil. Le
problème revient alors à déterminer ce seuil à partir des distances des données. La recherche du seuil
est examinée plus loin. À partir d’un seuil approprié sur les distances, nous répartissons les données
pour obtenir une valeur maximale pour K, puis un regroupement de certaines classes est enfin effectué.
La procédure de classification proposée se résume comme suit :
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1. Calculer toutes les distances entre les échantillons des données,

2. Rechercher un seuil pour les distances des échantillons d’une classe,

3. Repartir les données en utilisant le seuil trouvé,

4. Déterminer le nombre maximum Kmax de classes sans prendre en compte les classes
singletons,

5. Calculer les Kmax centres des classes et les utiliser pour avoir une partition initiale des
données,

6. Utiliser une méthode de regroupement et un critère de validation pour obtenir K classes.

La premire étape consiste à calculer les N(N−1)
2 distances des N échantillons. La médiane de ces

distances est utilisée pour obtenir le seuil recherché (étape 2). Ce seuil est utilisé dans la troisième étape
conjointement avec les distances pour affecter un index à chaque échantillon. Cela est fait en comparant
le premier échantillon aux autres, puis le second échantillon non indexé est comparé aux autres, et
ceci est poursuivi jusqu’à l’avant dernier échantillon. Le même index est associé aux échantillons de
distances inférieures ou égales au seuil. L’examen des différents index permet enfin d’obtenir Kmax

(étape 4). La cinquième étape consiste à calculer les centres des classes retenues puis à répartir les
échantillons entre celles-ci. Dans la dernière étape, une méthode hiérarchique ascendante peut être
utilisée. Il est également possible d’utiliser l’algorithme K-Means dans lequel le nombre de classes est
décroissant.

2.1 Conditionnement des données

Avant d’utiliser un algorithme de classification, les données sont souvent standardisées. Cela
consiste en général à transformer les données pour avoir une moyenne nulle et un écart type égal
à un pour chaque échantillon. La standardisation est particulièrement utile pour les données de bio-
puces qui peuvent avoir des amplitudes très différentes alors que l’on est intéressé par la variation des
profils. La transformation ci-dessus rend toutefois les données sphériques. Une autre transformation
peut consister à ramener toutes les valeurs des données entre 0 et 1. Cela est obtenu en otant la valeur
minimale de chaque valeur et en divisant le résultat par l’étendue, c’est-à-dire, la différence entre les
valeurs maximale et minimale.

2.2 Détermination du seuil des distances

Le nombre maximum Kmax dépend de la valeur de dseuil. Si cette valeur est élevée, Kmax sera
faible et inapproprié, inversement si la valeur de dseuil est faible, Kmax sera élevé et générera beaucoup
de classes singletons. Après des tests sur des données synthétiques, la médiane des distances fournit
un bon compromis si les données sont transformées pour avoir des valeurs comprises entre 0 et 1. Nous
utilisons cette solution heuristique pour dseuil en attendant les résultats d’autres études sur le sujet.

2.3 Critère d’arrêt

Dans l’étape de réduction du nombre des classes, les critères comparés dans [9] peuvent être utilisés.
En utilisant la transformation [0, 1] des données, des échantillons de profils identiques peuvent être
affectés à des classes différentes en fonction de leur valeur absolue moyenne. Pour regrouper les classes,
nous utilisons l’information de leur forme. Ceci permet d’identifier les classes de profils voisins. Nous
définissons et utilisons la co-variation des profils comme le coefficient de corrélation des écarts non
centrés observés pour les valeurs successives de chaque profil (pour plus de détails, voir la version
longue de ce papier).
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3 Résultats

Pour illustrer les performances de la méthode proposée, nous avons utilisé les données de biopuces.
Les biopuces sont de petits supports (lames de verre) sur lesquels des milliers de séquences d’ADN cor-
respondant chacune à un gène sont attachées à des adresses connues (spots). L’ARN des échantillons
à analyser est marqué avec une molécule fluorescente puis hybridé (par appariement entre séquences
d’ADN complémentaires) sur les biopuces. Les biopuces sont ensuite scannées. Le niveau d’expression
des gènes est représenté par une intensité de fluorescence. La quantification de l’image (mesure de l’in-
tensité de fluorescence pour chacun des spots) fournit des données numériques qui servent à l’analyse.
Nous nous sommes servi des donnés d’une étude de réponses de fibroblastes humains à des concentra-
tions de sérum au cours du temps [5]. Nous avons utilisé les données correspondant à une sélection
de 517 gènes. Ces données peuvent être recupérées à l’adresse suivante : http ://www.sciencemag.org/
feature/data/984559.shl.

La valeur de distance seuil obtenue pour ces données est dseuil = 0.223. En utilisant cette va-
leur, nous avons obtenu un nombre maximum de classes Kmax = 23. Les profils de ces classes sont
représentés sur la figure 1. La matrice des co-variations des 23 profils initiaux des données de sérum
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Fig. 1 – Données de serum, les 23 classes obtenues dans la phase initiale. Chaque profil est identifié
par un numero et le nombre des échantillons qui la forme, e.g. la première classe C1 contient 22
échantillons (N = 22).

a ensuite été calculée. Cette matrice (non présentée ici) montre des coefficients de co-variation élevés,
≥ 0.75, pour les classes 13, 14 et 20 qui ont des profils similaires. Le coefficient de co-variation est
la plus petite, −0.87, pour les classes 6 et 12 montrant une opposition de profils pour ces classes. La
figure 1 contient tous les profils obtenus dans [5] avec des redondances. Avec la méthode hiérarchique
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ascendante les classes ont été regroupées.

4 Conclusion

Une nouvelle méthode de classification de données est présentée. La distance de Chebyschev est
utilisée. Cette distance semble plus appropriée pour les données de grandes dimensions. La stratégie
proposée consiste dans un premier temps à rechercher un nombre maximum de classes dans les données.
Ceci est fait après examen de la matrice des distances des données. Puis une réducton du nombre de
classes est effectuée. Pour cela une méthode hiérarchique ascendante peut être utilisée. La méthode
K-Means qui offre la possibilité de re-affecter un échantillon à une autre classe peut être aussi utilisée.
Pour la standardisation des données, la méthode qui permet de ramener toutes les valeurs entre 0 et
1 a été utilisée. Un travail future consiste à étudier le choix du seuil dseuil des distances d’une classe.
Une interface conviviale pourra également faciliter l’exploitation des résultats de classification.
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