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Abstract

Nous présentons dans ce travail deux méthodes de segmentation sur
un Tableau de Données Symboliques (TDS). Dans ce type de tableau,
l’élément réel habituel du modéle tabulaire classique est remplacé par
une variable aléatoire de carré intégrable. La nature du tableau induit
une extension de la notion de question permettant le partitionnement.
Nous proposons deux méthodes basées sur deux types de question, l'une
aléatoire, et Uautre "symbolique”. A partir d’une fonction d’impureté
définie sur les noeuds de ’arbre binaire, on généralise ainsi le critére
de Gini et la notion d’entropie, pour l’extension de l’algorithme CART
[Breiman,84].

1 Problématique

On considere un ensemble C' de N objets décrits par p + 1 caractéristiques.
Chaque objet ¢; est associé a un p + 1-uplet (X1, ..., Xij, ..., Xip, Yi) ot Xj;
est une variable aléatoire d’un espace probabilisé (§2, F, P) a valeurs réelles.
Pour j € {1,...,p}, un descripteur X; est une application de C' dans L? ()
et X;; = X (¢;) est la valeur prise par X; pour l'objet ¢;. Y; est une réal-
isation d’une variable qualitative Y : c’est la variable a expliquer. Pour
i€ {l,.,N}etje{l,..p}, Le tableau (X;;) est appelé tableau de don-
nées symboliques, et introduit de maniere naturelle les objets symboliques
assertions présentés par Diday [Diday et al.,95].
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En analyse de données symboliques, le but de la segmentation est, a
partir de ensemble C' dont les objets sont représentés pour i € {1,..., N}
par ¢; = a; A b;, ol a; est un objet symbolique assertion dont la description
est basée sur les variables aléatoires X;; et b; assertion de description basée
sur la variable a expliquer Y, de rechercher un ensemble d’objets e; A fi,
représentant au mieux les objets de départ, avec e; assertion décrivant le
cheminement dans I’arbre correspondant a un noeud terminal ¢, et f; de-
scription portée sur le résultat de ’affectation & une classe du nceud t.

Une des questions essentielles est sur un noeud donné, de pouvoir déter-
miner la question provoquant la coupure. En analyse de données classiques
(X; n’étant pas aléatoire), cette question en segmentation s’écrit sous la
forme [X; > a]. Dans le cas d’'un TDS, nous allons étendre cette question
sous deux formes.

2 Segmentation sur une question aléatoire

Etant donné wy, € € une observation, on obtient un tableau (X;; (wy)) de
réalisations. L’idée est pour chaque observation, et pour une variable X;
donnée, de chercher des questions sous la forme :

X35 (wr) > ) (w)] (1)
04;- est donc une variable aléatoire, et a chaque observation, on peut lui
associer une réduction aléatoire d’impureté :

AT (wr) = iy (Wr) — { Py, (W) iz, (i) + Pry (wk) ity (i) } (2)

ot P, (resp. P;;) est la proportion aléatoire du nombre d’éléments
du noeud ¢ qui tombent a gauche (resp. a droite) de la coupure. i; est
une variable aléatoire qui représente I'impureté, suivant qu’on considere le
critere de Gini [Breiman,84] ou le critere lié a 'entropie [Quinlan,86]. On
peut alors généraliser Ialgorithme CART.

3 Segmentation sur une question symbolique

Dans cette section, un noeud est obtenu par la recherche de l’extension
sur ’ensemble des objets symboliques initiaux d’un objet symbolique modal
[Diday,97], & un seuil  par rapport & une fonction de comparaison R : L2 (£2)
xL%(©) — [0 1]. On cherche un descripteur X, un intervalle I, et une
valeur « telle que la question posée a I'individu ¢; soit :



[Xj (Cz) RU[] >« (3)

I est obtenu par subdivision de I'espace de description de la variable X;
en ensemble d’états, et Uy une variable aléatoire de loi uniforme sur 1. Si R
est une convolution on a :

Xj (Ci)le = /QXZ] (w)OUI (w) dP(w)
= / 1;dPx,,
R

Xj(ci)) Rl >a<= P(X;;€l) > (4)

Par suite

Le triplet (X, I, ) est trouvé de facon a maximiser la réduction d’impureté.
On peut alors généraliser ’algorithme cité précédemment.

4 Conclusion

Le premier type de question ouvre des perspectives au sujet des propriétés
de convergence des variables aléatoires intervenant dans la construction de
I’arbre de décision.

La robustesse de la deuxieme méthode devra étre testée en utilisant
des subdivisions de plus en plus fines, ou en utilisant d’autres fonctions de
comparaison (Kolmogorov-Smirnov, etc.)

Nous implémentons ces méthodes avec un exemple de TDS issu de la
biologie.
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