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Résumé

Les collections de données deviennent de plus aa pblumineuses et dans la
majorité des cas ne résident pas dans un emplateoemralisé, ce qui complique
l'application des techniques de Data Mining sur dksinées distribuées et souvent
hétérogenes. La plupart des algorithmes distritegedasent sur 'agrégation des modeles
produits de maniere locale et notre approche remdres ce cadre. Nous présentons une
nouvelle approche distribuée qui prend en compitioes caractéristiques de I'algorithme
OPTICS. Les données seront traitées localementhaque site pour produire des clusters a
partir des données locales, ensuite nous constslises clusters globaux de maniére
hiérarchique. Le but de cette approche est de meeimbes communications et maximiser le
parallélisme. Cette technique est évaluée et cabepata version séquentielle.

Mots clés Data Mining, Data Mining distribué, clusteringP®DICS.

Abstract

The data collections are becoming more and mogetand in most cases do not reside
in a centralized location. The latter complicatks application of traditional data mining
techniques on the data sets, which are distribatetioften heterogeneous. Most distributed
algorithms are based on the aggregation of modelduped locally. The approach we are
proposing belongs to this category. Our approadhli distributed and it takes into account
certain characteristics of the OPTICS algorithme Oata will be processed locally on each
node to produce clusters from local data, then evesttuct the global clusters hierarchically.
The aim of this approach is to minimise the comroations and maximise the parallelism
and reduce the overhead due to extra processing wkecuting the hierarchical clustering.
This technique is evaluated and compared to theesgigl version using benchmark datasets
and the results are very promising.

Keywords Data Mining, Distributed Data Mining, ClusteringPDICS
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Introduction générale

Introduction générale

Les grandes quantités de données produites d@messposent un grand probléme de
stockage, de préservation et d’analyse. Par exemplenombreuses entreprises disposent
d’entrepbts de données de I'ordre du téraoctetData Mining joue un rbéle important dans
I'extraction de la connaissance dans tous les dwesgiscientifique, ingénierie, médical, etc.
Cependant, en raison de la taille de ces collestiindonnées, les techniques centralisées et
séquentielles de Data Mining présentent des liraitatcritiques, car elles nécessitent a la fois
des capacités mémoires et des temps d’exécutioariamis. Les techniques centralisées de
Data Mining généralement font I'hypothése que ®lgs données sont disponibles dans leur
globalité. Dans un environnement distribué, ceftgothése ne tient plus. La mise en ceuvre
des idées du Data Mining a haute performance ee¢nggonnements de calcul paralléle et

distribué deviennent donc essentielles pour garbéiplutivité des systémes de Data Mining.

Les algorithmes distribués traditionnels exigaewuge grande quantité de données soit
échangée entre les sites, ce qui engendre des dedtsmmunication trés élevés. Ceci a
motivé le développement de nouvelles approchesillises basées sur I'agrégation des
modéles locaux qui limite ainsi les colts de comigations en n’échangeant que les
représentants des clusters aux sites d’agrégatsi Res algorithmes distribués, peu d’entre

eux sont baseés sur le clustering.

Les algorithmes connus de clustering nécessitest ghrameétres d'entrées qui sont
difficiles a déterminer, mais qui ont une influersignificative sur le résultat de clustering. La
détermination des parametres d’entrées pour lesitdmes de partitionnement (le nombre de
clusters k) nécessitent une certaine connaissancmhaine qui n'est malheureusement pas
disponible pour de nombreuses applications. Cortreent aux algorithmes de
partitionnement, les algorithmes hiérarchiques tnjmes besoin de k comme une entrée.
Toutefois, une condition de terminaison doit é&érde en indiquant si le processus de fusion
ou de division doit étre arrété. Un exemple d'uoedition de terminaison dans I'approche
ascendante est la distancgPentre tous les clusters. Le principal problemelastifficulté

de fixer la valeur appropriée pour cette conditilenterminaison, par exemple une valeur de
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Dmin doit étre assez petite pour séparer les clustereneméme temps suffisamment
importante pour qu'aucun cluster ne soit divisédenx parties. D’autres algorithmes de
clustering tentent de remédier aux problemes deitéh des paramétres d’entrées, parmi, le
DBSCAN [1] qui est un algorithme de partitionnement basélaumotion de densité, les
clusters dans I'ensemble de données ne peuverdtfgasaractérisés par une seule valeur de
densité, cependant le nombre de valeurs possibl@si@ paramétre de densité est infini ; ce
qui pose un autre probléenj2]. Une maniére de remédier a ce probléme est daidéfh
algorithme qui permet de prendre en considératmries les valeurs possibles pour ce
parameétre de densité. L'algorithme OPTI{3F est une extension de DBSCAN du fait qu'il
prend en considération plusieurs parameétres demtfoutes les valeurs possibles pour le
parametre de densité). Il fournit un ordre de tmssobjets de la base de données a partir
duqguel nous pouvons extraire tous les niveaux aigtaaing ou chaque niveau est caractérisé
par un parametre de densité différent. Nous avq@ié pour l'utilisation de I'algorithme
OPTICS dans notre approche distribuée, car, l'orfiinerni est plutét insensible aux

parametres d’entrées.

Les algorithmes de clustering distribuées existanuffrent de plusieurs problemes, car
la plupart des versions paralleles et distribuéss algorithmes séquentiels se basent sur la
version séquentielle qui génére beaucoup de conuatioms et ainsi rendant inefficace leur
utilisations, de plus la plupart de ces versiossriiuées exige la connaissance du nombre de
clusters qui n'est pas évident pour l'utilisateules techniques d'approximation qui l'estime
sont généralement des problémes NP-complet. Ngipeoehe distribuée de l'algorithme
OPTICS tente d'hériter des avantages des algorithaisdribués existants et apporte des
solutions aux problémes dont ils souffrent. Nouslgas la notion d’agrégation des modeles
locaux qui évite I'échange de grandes quantiteslalanées entre les sites comme dans
'approche multi-etage]4] et l'approche distribuée de DBSCAM]. Cependant, nous
proposons un algorithme distribué sans tenir cordptla version séquentielle, contrairement
a l'algorithme distribué de DBSCAN. De plus notnepeoche enléve la responsabilité a
l'utilisateur pour le choix du nombre de clusters évite ['utilisation des techniques

d’approximation pour le déterminer contrairemetigpproche multi-etage.

Notre approche pour la distribution de l'algorign®@PTICS se compose de trois étapes
principales : la premiére consiste a effectuetustering local (en chaque nceud) en exécutant

la version séquentielle de 'OPTICS sur les donriéeale. La deuxieme étape consiste a
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extraire les représentants de chaque clusters enleoyer au site d’agrégat. Les représentants
d’un cluster sont les points de sa bordure. Dargetaiere étape, les clusters sont régénérées

afin de tester les recouvrements pour enfin comsttes clusters globaux.

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres relmipr chapitre présente un état de
I'art sur le data mining distribué dans lequel npuésentons d’abord les motivations et les
différents domaines d’applications des systeme®al@ Mining distribués (DDM), par la
suite nous présentons quelques approches distslil@eeertains algorithmes de DM, a partir
desquels nous montrons les points faibles des méshdistribuées traditionnels et comment
les nouvelles approches distribuées ont pu surmarge problemes. Dans le deuxieme
chapitre nous abordons la problématique des #hgoeis de clustering et nous mettons
'accent sur une méthode d’analyse des clustersebsisr I'algorithme OPTICS. Le troisieme
chapitre est consacré a la description de notreoapp distribuée et dans le dernier chapitre
nous donnons les résultats expérimentaux afin tlévanotre approche par rapport a

I'approche séquentielle et nous terminons ce mépar une conclusion générale.
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Chapitre

Techniques de Data Mining distribuées

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les motivatiensles différents domaines
d’applications du Data Mining Distribué (DDM) et u étudions quelques approches
distribuées de DM. Nous commencons par la présentdes approches traditionnelles qui
exigent le déplacement de grandes quantités deédsnvers un nceud central, ensuite nous
discutons de nouvelles approches qui sont basédagrégation des modeéles locaux. Dans
les approches traditionnelles, nous étudions ledoqmeances d’extraction d’itemsets
frequents de l'algorithme Apriori distribué en sasant sur les algorithmes FDM (A fast
distributed algorithm for mining association rulg§) 7] et GFM (Grid-based Frequent
itemsets Mining)8]. Dans les nouvelles approches de clustering, Btugions I'approche
distribuée de clustering multi étage et I'approtiasée sur la distribution de I'algorithme
(DBSCAN). Nous concluons ce chapitre par une coaipan entres les approches de

distributions étudiées.
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1.2 Motivations et domaines d’application du DDM

Les progres en calcul et en communication sursyestemes distribués ont permis le
développement de nombreux environnements informesigdistribués. Beaucoup de ces
environnements ont des sources de données difédrenlistribuées, volumineuses et
plusieurs nceuds de calcul. Le Data Mining traditeindoit étre adapté pour permettre
lanalyse de ces données distribuées. Nous soulgyri@xistence d’'un décalage entre
l'architecture des systémes de Data Mining cestralet les besoins de ces systemes pour les
applications distribuées. La Figure 1.1 présente suhéma traditionnel basé sur une
architecture centralisée; le temps de réponse lengpanque d’utilisation rationnelle des
ressources distribuées, les colits de communicékwés et parfois la nécessité de garantir la
confidentialité des données font que les algorithnder Data Mining centralisés sont
inappropriés aux applications distribug8s Une solution pour les applications distribuées
nécessite un traitement distribué des données.

Comon D]

>
Pad

Transformation de données & intégration
A \
A

A A A

]

—

Source de données Source de données Source de données

Figure 1.1 L'extraction dans une architecture deaDdining centralisée.

Le traitement distribué des données se trouve garseurs domaines, par exemple,
dans les réseaux ad hoc sans fil, sur des appareildes comme les téléphones cellulaires et
les ordinateurs portables. Nous avons besoin damhitecture qui porte une attention
particuliére aux ressources distribuées de donrdesalcul, de communication et de leur
consommation de facon optimale. La figure 1.2 ffeisune architecture distribuée pour le
Data Mining qui offre la possibilité d'effectuerslepérations basées sur la disponibilité des

ressources distribuées.
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Model local
d'agrégation —> Model final
y'y y'y \

Model Model Model
local local local

Algorithme
Data Mininc

Source de donné Source de donné Source de donné

Algorithme
Data Mining

Algorithme
Data Mining

Figure. 1.2 Une architecture distribuée pour lealMdining.

Le domaine sans fil n'est pas le seul exempl&Véeld Wide Web en est un autre.
L’application des techniques de data mining a €inet est connue sous le nom de Web
mining, D’une maniére générale, le Web mining @tne défini comme la découverte et
'analyse d’informations utiles a travers le Woviidde Web[10]. La recherche d'information,
la consultation de données et l'achat en lignet, des exemples de l'utilisation du Web. Les
sites Web représentent actuellement une véritatalece de production de grands volumes
d'informations produites a partir des quantitési@es de données. Cependant ces données et
les ressources informatiques sont distribuées aloes approche distribuée pour I'analyse de

ces données est susceptible d'étre plus évolettipkis pratique.

La protection de la vie privée joue un rble despkn plus important dans les
applications émergentes de Data Mining. Si un cdinso de banques différentes souhaite
collaborer pour détecter les fraudes, alors uresystde Data Mining centralisé peut exiger la
collecte de toutes les données de chaque banguesaull endroit. Les systémes du DDM
peuvent éviter cet échange de données. Cela parieefois la détection des fraudes et la
préservation de la confidentialité de toutes lesmdactions bancaires pour les clients. La
détection automatique de fraude peut s’appliquan aéléphone mobile qui émet un appel
d’'une durée inhabituelle, de ou vers une zone ilale. La détection en temps réel des
transactions bancaires douteuses a aussi perraiditadirie sur le web Amazon de réduire
son taux de fraudes de 50 % en 6 njibis.
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1.3 Les techniques de Data Mining distribuées

Les approches de Data Mining distribuées peuvieatdivisées en deux catégories : les
approches traditionnelles et les nouvelles appmacHees approches de distribution
traditionnelles exigent qu’un grand nombre de desrsoit transféré a un site central ; ce qui
engendre des colts de communication tres élevésnhavelles approches sont basées sur
'agrégation des modéeles locaux, elles évitentdadport de grandes quantités de données a

un site central ; ce qui réduit les colts de conioations.

Plusieurs algorithmes distribués de Data Mining @@ développés. Parmi: une
approche pour éxtraction de regles d’associations distrib{, I'approche FDM(A fast
distributed algorithm for mining association ruld$)7], L'approche GFM (Grid-based
Frequent itemsets Mining3, 13] et I'approche paralléle de I'algorithme FP-GrotH]. Ce
domaine de recherche est tres large, mais peuadauk ont été consacrés au clustering
distribué. Parmi les travaux existants, on troudans[l5, 16, 17]La parallelisation de
I'algorithme de clustering basé sur la densité DBNCDans[18] une version paralléle de
BIRCH (balanced iterative reducing and clusterisong hierarchies) et dand] I'approche

de clustering distribuée multi-etage.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentonsqueel algorithmes distribués
traditionnels. Nous étudions ceux basés sur I'ekitra d’itemsets fréquents (I'approche FDM
et deux variantes de I'approche GFM). Nous présensmussi quelques nouvelles approches
basées sur le clustering tels que l'approche retdiije[4] et une version distribuée de
DBSCAN5].

1.3.1 Techniques de distribution traditionnelles
1.3.1.1 Etude de performances de l'algorithme Aprio distribué

La découverte de motifs fréquents est I'un desalpnes majeurs du DM. A l'origine de
ce domaine se trouvent les travaux d’Agrawal ekediti (1994)[19] sur la découverte
d’'itemsets (ensemble d’items) fréquents. Le proklata la découverte d’itemsets fréquents
consiste a considérer les transactions dans uree dmslonnées comme des listes d’items,
d’utiliser un seuil de support minimal, noté, mipst de sélectionner tous les itemsets dont le
nombre d’apparition dans la base de données eétisupa minsup. Ce probléme est le plus
simple dans le domaine de la découverte de moétpents, comparativement a la recherche

de séquences, d’arbres ou de graphes frequentgefdisyil se retrouve dans de nombreuses
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applications, en particulier dans I'analyse de @é&snde vente d’entreprise commerciales. De
plus, de part sa simplicité, toutes les amélioratialgorithmiques significatives en découverte
de motifs fréquents ont d’abord été réalisées dlaras des itemsets fréquents avant d’étre
adaptées a des motifs plus complexes, c’est eicyléet le cas pour la fermetuf20] ou les

meéthodes sans génération de candifdis

Nous allons nous concentrer sur les travaux giietrel’extraction d’itemsets fréquents
dans un environnement distribué. L’approche GFMrid®ased Frequent itemsets Mining)
[8] a été proposée pour distribuer I'algorithme Apriblous comparons cette approche avec
'approche distribuée classigue FDM (A fast digitdd algorithm for mining association
rules). L'approche FDM est basée sur une stratdgagage globale, contrairement a
'approche GFM qui est une amélioration de I'am® FDM du fait qu’elle est basée sur
une stratégie d'élagage locale. Nous présentonsitensine approche distribuée de
I'algorithme qui traite I’'hétérogénéité des donnfedj. Avant de commencer I'étude de ces
approches distribuées, nous présentons d’abordrdetxon d’itemsets fréquents par

I'algorithme Apriori.

1.3.1.1.1 L’algorithme Apriori

L’algorithme Apriori proposé permet d’extraire lgemsets fréquents. La recherche
pour trouver chaque groupe d’itemset nécessiteleaiare compléte de la base de données.
Pour construire les ensembles d’items tout en sattii’espace de recherche nous utilisons

la propriété Apriori19].

Propriété Apriori:
Les sous-ensembles d’'un ensemble d’items fréqueamisaussi des ensembles d’items
frequentg22]. Par exemple, si4, B} est un itemset fréquents, alor&Het { B} sont aussi des

itemsets fréquentslus généralement, les sous-ensembles de k-1 damsensemble de k

items fréquent sont fréquents.

En utilisant la propriété Apriori, nous constatomge nous pouvons construire les
ensembles d’items incrémentalement, nous commers@tsles ensembles & un item. Un k-
itemset peut étre construit par la jointure d'useamble de (k-1) itemsets avec lui-méme,

ensuite on applique I'élagage mffaceles éléments qui ne vérifient pas le support mihima
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L’élagage s’effectue de la maniére suivante : Chagul) itemset qui n’est pas fréquent ne
peut pas étre un sous ensemble d’'un k-itemsetdréqu

Pour mieux comprendre le processus de calcul dmmséts fréquents, nous présentant
'exemple suivant :

La Table 1.1 montre un exemple d’'une base de dent@@enant 4 transactions (10, 20, 30,
40). Chaque transaction est constituée d’'un enseniltems. Le seuil support minimal est

égal a 2 dans cet exemple.

N°transaction Item
10 1,2,5
20 2,4
30 2,3
40 1,2,4

Table 1.1: Exemple d’'une base de données contdrteamisactions

Nous allons calculer les itemsets fréquents dogla partir de la base de données de la
Table 1.1. La premiére étape consiste a calculsupgort de chaque itemset d’ordre 1 (Table

1.2). Le support d'un itemset est le nombre dedaidl apparait dans la base de données.

Itemset | Support
{1} 2
{2} 4
{3} 1
{4} 2
{5} 1

Table 1.2: L’'ensemble des items d’ordre 1 et lsuggports

A partir de la Table 1.2a Table 1.3est construite, qui contient que les itemsets @ufient

le support minimal.

ltemset | Support
{1} 2
{2} 4
{4} 2

Table 1.3: Liste des itemsets qui vérifient le supminimal

Dans la Table 1.4ous avons les itemsets d’ordre 2 tirés a partiadeable 1.3. Le support de
chaque itemset est calculé et le filtrage par retqguo seuil support minimal est effectué dans
Table 1.4
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itemset | Support
{1,2} 2
{2,4} 2

Table 1.4 es itemsets fréquents d’ordre 2 et leurs supports.

1.3.1.1.2 L’extraction d’itemsets fréquents distrilués

L’algorithme Apriori distribué est basé sur deupgmiétés principales
Propriété 1
Un itemset fréquent globalement doit étre fréqlecdlement dans au moins un nceud.
Propriété 2
Si un itemset est fréquent globalement alors toes sous ensembles sont fréquents

globalement[8].

Dans les deux algorithmes FDM et GFM, initialemkemsemble des transactions est

partitionné horizontalemehsur m nceud.

1.3.1.1.3 L'approche FDM

L’approche FDM (A fast distributed algorithm foriming association rulesjonsiste a
distribuer I'algorithme Apriori. Elle est basée sune stratégie d’élagage globale.
Les entrées de I'algorithme FDM sont le nombre o&=uds m sur lequel les transactions des
données seront réparties, le seuil support glowautisé pour vérifier la fréquence des
ensemble d’items et 'ordre des itemsets k qu'onhagie générer. L'algorithme FDM est
exécuté en plusieurs niveaux, le nombre de nivestnégal a I'ordre des itemsets k qu’on
souhaite générer. Dans un niveau i, chaque sitd t@icule le compte suppbrie chaque
itemset et les itemsets frequents de taille i elsamt le seuil sw et envoie les comptes
support calculés aux autres sites. Dans chaqudesitalcul des comptes support distants est
effectué et les itemsets fréquents d’ordre i saitutés, ensuite, chaque site diffuse les
comptes support calculés. Nous refaisons les efageédentes en calculant a chaque fois les
itemsets frequents d’ordre i+1 jusqu'a atteindvedie k désiré.

La Figure 1.3 résume cette approche :

1 ey . . TR . .
Le partitionnement horizontal consiste a diviser I'ensemble des transactions sur I'ensemble des sites

’Le compte support d’un item est le nombre de fois ol il apparait dans la base de données

10



Chapitre 2 Techniques de Data Mining distribuées

m : rombee de meend

swr : senil support Zlobal
k : Torde des dernsets
quion souhate génévés

L'enserrhle des
trarsactions
Bépartition horzortale de
Ienzerable de transaction
BMeeud 1 Meend 2 < | Heeud m
( v v v
Géndration des demsets Génération des dernsets Génération des memsets
fraquert d’ordre 1 fréquert d'ordre 1 ©o| frequert dordre 1
#— Echange des coonptes
=1 { suppot ez
C.a]J:ulE des DIII‘t‘lI_'tES F'lPP_'Dlt Calmile des comaiptes sapport Caleule des coenptes saopport
distarts. Gérération des demsets distarts. Gérération des denets . || distats. Cérndration des demmasts
fréquent d'oxdre 1 fréquent d'ordre 1 fréquent d'ordre 1
\ Dnffissom des conptes
support calmilés
Refaire les trois étapes pour tous les niveaux a chague fois on calcule pour e

miveau i+l jusqu’a atteindre le nivean k désiré

:

Lletizetnble des itemsets fréquent de tous les
fiveaur jusqua k

Figure 1.3 schéma résumant I'approche FDM.
1.3.1.1.4 L’approche GFM (Grid-based Frequent itemsts Mining)

L'approche GFM est une amélioration de I'approéEM du fait qu’elle est basée sur
une stratégie d’élagage locale. Elle calcule lietaiécessaire k pour les itemsets fréquents
localement dans chaque site sans I'échange destersppport intermédiairg8]. Tous
les itemsets fréquents au niveau global sont dgdulg fin de la phase de calcul en tenant

compte des :

» Comptes support global collectés a partir des iggsngéquents de taille k et tous les
itemsets fréquents maximaux dans chaque nceud geomtepas des sous ensembles

d’autres itemsets fréquents de taille plus grande.

* Sous ensembles d’itemsets fréquents localemen&chwuent le test de fréquence

global dans les étapes suivantes.

11
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Les entrées de l'algorithme GFM sont le nombre deuds m, le seuil support global sw
utilisé pour extraire les itemsets fréquents etdre des itemsets k qu’on souhaite générer.
Apres avoir effectué le partitionnement horizontsé¢ I'ensemble des transactions et
I'affectation de chaque partition de données aaaud local N{i=1,.., m}, chaque site local
calcule les itemsets fréquents de taille k et emd@nsemble LLiaux autres sites. LLi
représente les itemsets fréquents calculés locatedans le noeud;NL'ensemble LLi sera
remplacé par I'ensemble des itemsets fréquentségouent le test global. Chaque site
calcule les comptes support localement et les shffaux autres sites. Par la suite, chaque site
va calculer I'ensemble Li qui représente I'ensemiids itemsets qui vérifient le test de
fréquence global et aussi I'ensemble LLi. La sod# l'algorithme est I'union des sous
ensembles Li qui représente tous les itemsetsdrégud’ordre k désiré. La Figure 1.4 résume

'approche GFM :

m : nomhee de nesnd

sar  sennil support ghbal

k : Torde des fernsets qu'on
l sonthatte gEnémes

L’etizetnhle des
tranzactions Erroie Pensenrble LLi : les demsets

Répartition honzontale fréquerts d'orde k phis les demsets
de 'enserble de fréquents <k rmaprivman:
transaction
|N|:eud1 | Heud 2 |
Géndration des demsets Géndration des femsets
fréquerts psqu'a atteindre la fréquerts psqu'a
tailk I atteindre litaille ]
Caloule des supports beaba: | Caloule des soppaorts bean: .. | Caleule des supports bean:
Diffiision des conptes
o mpport calmilés
Calmler Iensenble L1 Calmaler Iensernble L2 Calmler Pensesnible Lin
Calruler Pensernble LL1 Caleuler Persenble LLZ | ° | Calouler Pensernble LLim
o
L= U =l Lz’

Figure 1.4 : schéma résumant I'approche GFM.

L'étude analytique faite pour les deux approchasoatré que les étapes d’élagage global

intermédiaires sont inefficaces et affectent lesgpmances du systéeme glolja].

12
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1.3.1.1.5 Evaluation et comparaison des deux appitoes

L’expérimentation de ces deux approches montre lggeensembles de candidats
obtenus en utilisant une stratégie d’élagage géolsaint trés proches a ceux obtenus en
utilisant la stratégie d’élagage locale indépendamindes seuils de support utilisE.
Cependant, I'approche GFM consomme moins en tegneochmunication. Elle n’a besoin
gue de deux passages de communication. Soit kréodes itemsets que nous souhaitons
générés. L’approche FDM adopte une stratégie dd@lagglobale et nécessite k étapes de
communication pour le calcul des comptes supporkiet activités paralléles pour le
processus de génération Apriori. Ainsi, le caleed domptes support distants est effectué en k
activités paralléles. Les sorties de I'algorithroatdes ensembles des itemsets fréquents de 1
jusqu'a k. Par contre, I'approche GFM adopte umat&gie d’élagage locale, le calcul du
compte support s’effectue en une étape et la gémérApriori en deux autres étapes. Les
sorties de I'algorithme sont les itemsets fréquerdsdre k.

1.3.1.1.6 L’extraction d’itemsets fréquents disttiuée dans les plateformes hétérogénes

L’extraction d’itemsets fréquents dans une implétagon distribuée est trés
colteuse en terme de calcul et génére une chargeadail non équilibré. L’approche
distribuée de l'algorithme GFM traite I'hétérogéééet la distribution des donnéfgs3].
Cette approche est basée sur la gestion de laeklartravail et le partitionnement basé sur

des blocks pour traiter les contraintes de mémoire.

Description de I'approche

Cette approche considére deux niveaux de pantiéiorent : le partitionnement de la
base de données et le partitionnement de la mémiBirepremier lieu, 'ensemble des
transactions est divisé sur m nceuds ('unité |a mpletite qui peut étres assigné a un nceud
est la transaction). Dans le deuxieme niveau détipanement, chaque partition Ti est
divisée en blocks. La taille d’'un block est affect®elon la mémoire disponible dans le
nceud correspondant et aussi selon les informattmmeernant 'ensemble de données
comme le nombre d’items et le seuil support. Laifggsuivante montre les deux niveaux

de partitionnement.

13
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m : norbre de neead

s : sewl support global

k : Tordie des temsets quion souhate
ZEnbrés

Ei: nommbre deblock dans wm neend
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transaction
e ymive s de Patdesnremert chaque
transaction est divisée en biblock
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Figure 1.5 : Les deux niveaux de partitionnement.

Au début de la premiere phase, chaque ncgdiEN.., m}diffuse la taille de sa portion
de données Di, son nombre de blocks bi et le vedewescription de charge de travail WVi
qui inclut la taille de la mémoire disponible etdeix de CPU. Dans cette phase, I'algorithme
Apriori est exécuté et uniguement I'élagage locstl ®@nsidéré pour la génération des k
itemsets fréquents sans étapes d’échange des cosypport intermédiaires. Les ensembles
de candidats peuvent augmenter dans le processiéndeation Apriori ; ce qui conduit a des
demandes d’espace mémoire importantes qui engdnamesffet d’écrasement. Pour cela, si
un nceud devient avide, c'est-a-dire, que le blogkpeut pas contenir tous les itemsets
générés,il envoie une demande de travail (requéte) auxdsogui n’ont pas encore envoyé
leurs notifications. Tous les noeuds qui ont un espaservé suffisant pour la génération
Apriori diffusent leurs notifications. La tabl&@hreadCheckRequestst construite pour
contenir 'ensemble des requétes. Une mise a giuiage a travers la tableheadUpdatequi
collecte les informations a partir des blocks quidgplacent entre les nceuds. A la fin de la
premiére phase, chaque noeud demande le compterisulgiant de ces items fréquents
locaux. Chaque nceud envoie I'ensemble LLi qui @nttles items fréquents d’ordre k et les
itemsets fréquents maximal inférieur a k. Chaqueudaecoit ces ensembles a partir d’autres
noeuds et calcule le compte support global et dddsiitemsets fréquents globaux dénotés
par Li selon le seuil du compte support. Le résutta cet algorithme est I'union des

ensembles Li.

14
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Evaluation de I'approche

Puisque le coup de génération dans FDM et GFMpestque le méme alors dans
I'approche avec gestion de charge de travail, ie da temps de communication des comptes

support est certain.

Les résultats obtenus par I'expérimentation fai@ntrent que la gestion de charge de
travail est efficace dans le cas de distributiorsédéilibrée et dans des plateformes

hétérogenefl 3].

1.3.2 Les nouvelles méthodes distribuées

Les méthodes étudiées précédemment exigent quamd ghombre de données soient
transférés a un site central ; ce qui engendrecdéts de communication trés élevés. Pour
remédier a cela, de nouvelles approches distribogesé développées pour limiter les colts
de communication élevés en n’échangeant que lesesemants des clusters aux sites
d’agrégats. Nous allons étudier deux nouvelles aghms distribuées des algorithmes de
clustering. Pour cela, nous commencons par uneebpggsentation des algorithmes de

clustering existants.

1.3.2.1 Le clustering

Les algorithmes de clustering sont classifiés enxdclasses : les algorithmes de
partitionnement et les algorithmes hiérarchiq{23]. Les algorithmes de partitionnement
permettent de partitionner la base de données eens@mble de k clusters. Le nombre de
clusters k est un parametre d'entrée pour cesithig@s, une certaine connaissance du
domaine est nécessaire qui n'est malheureusementdipponible pour de nombreuses
applications. Les algorithmes de partitionnemenmmencent généralement avec une
partition initiale qui est 'ensemble de donnéasspitilise une stratégie de contrdle itérative
pour optimiser une fonction objectif. Chaque clustst représenté par le centre de gravité du
cluster (algorithmes k-means) ou par I'un des ebgkt cluster situé pres de son centre
(algorithmes k-medoid). Cette catégorie d’algoriésnutilise une procédure en deux étapes.
La premiere étape consiste a déterminer les rapadgs k minimisant la fonction objectif. La
seconde étape permet d’'assigner chaque objet aterclie plus proche. Les algorithmes
hiérarchiques créent une décomposition hiérarchiqaela base de données, qui est
représentée par un dendrogramme, un arbre quedigiativement 'ensemble de données en

plus petits sous-ensembles jusqu'a ce que chagiseesgemble se compose d'un seul objet.
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Dans une telle hiérarchie, chaque nceud de l'adpeesente un cluster d'un ensemble de
données. Le dendrogramme peut étre créé a pasifeddles jusqu'a la racine (approche
ascendante) ou de la racine jusqu'aux feuillesr¢abpe de division) en fusionnant ou en
divisant les clusters a chaque étape. Contrairemaxtalgorithmes de partitionnement, les
algorithmes hiérarchiques n'‘ont pas besoin de knoemne entrée. Toutefois, une condition
de terminaison doit étre définie en indiquant gidecessus de fusion ou de division doit étre
cléturé. Un exemple d'une condition de terminaidans I'approche ascendante est la distance
Dmin entre tous les clusters. Le principal probléemecales algorithmes de clustering
hiérarchique est la difficulté de fixer les pararegt appropriés pour la condition de
terminaison, par exemple une valeur dg,@loit étre assez petite pour séparer les clusters e

en méme temps suffisamment importante pour qu'acitister ne soit divisé en deux parties.

Une alternative pour la définition des parametreeniiées est ’dtiliser un algorithme de

partitionnement basé sur la notion de densitée (DR$J1], les clusters dans I'ensemble de
données ne peuvent pas étre caractérisés par wleevateur de densité, cependant le nombre
de valeurs possibles pour le parametre de dendit@feni ; ce qui pose un autre probleme
[2]. Une maniére de remédier a ce probléme est daidé&in algorithme qui permet de
prendre en considération toutes les valeurs pessilpour le parametre de densité.
L’algorithme OPTICY3] est une extension de DBSCAN du fait qu'il prendcensidération
plusieurs parametres d’entrées (toutes les valpossibles pour le parametre de densité).
Nous référons le lecteur aux travaux de A. K. JBINR. XU pour plus de détails sur ces
algorithmeq24, 25]

1.3.2.2 L’approche Multi Etage

La méthode de clustering distribuée multi-étageue® nouvelle approche distribuée
[4], elle est basée sur 'augmentation du critereadeariance[26] qui exige des flots de
communication limités et utilise des méthodes drappnation pour déterminer le nombre de
clusters[27, 28, 29] L'approche utilise aussi la notion de perturbatigui améliore la
génération globale de clustering.

Description de I'approche :Elle est basée sur les étapes suivantes :
Etapel :

Initialement, le clustering local peut étre eftexten utilisant plusieurs algorithmes
différents selon les caractéristiqgues de la basdahmées par exemple le k-means et ses

variantes[30, 31, 32] Le clustering local s’effectue indépendammentcanadativement un
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grand nombre de sous clusters ou un nombre optienalusters qui est déterminé en utilisant

des techniques d’approximativ, 28, 29]

Etape 2 :

Dans chaque site local les représentants deedusgront déterminés et envoyés au site
d’agrégat sélectionné. Les représentants soninoitebre de clusters dans chaque site, la

variance, la taille des données et le centre dguehealuster dans chaque site local.

Etape 3 :

La méthode de pondération de I'écart statistigsteappliquée sur les centres locaux
pour déterminer le nombre de cluster global etidessritere de la variance maximum est

calculé

Etape 4 :

On fusionne les sous clusters selon le criteradariance maximale jusqu'a ce qu'ils
correspondent a I'évaluation globale, c'est-a-dirggu’a avoir un nombre de clusters égal au
nombre estimé. Les candidats les plus prometteaus former les clusters globaux sont les

sous clusters qui sont les plus proches dans Lespes caractéristiques

La fusion est un processus de marquage, c'esea-clhaque processus local peut
générer des correspondances entre les sous cllmsterx sans construire nécessairement la
sortie générale du clustering, car les clusters des centres, des tailles et des variances. Lors

de la fusion, nous calculons les nouvelles caratigues du cluster (la variance ...)

Etape 5 :

Cette étape consiste a rechercher les limite® lwhaque cluster global. La limite d’'un
cluster global est représentée par les sous chusigaiux situés a sa bordure. Ces sous clusters
peuvent étre isolés et ajoutés a un autre clusterde contribuer a une amélioration du
clustering global. La limite est déterminée enisdiit la mesure de distance euclidienne. Les
sous clusters les plus lointains au sens de laardist sont appelés les candidats de
perturbation. Le processus de perturbation estastil’action de fusion n’est plus appliquée.
Ce processus déplace les candidats de perturbatpartir des clusters globaux voisins en

essayant les plus proches tout en amélioranttierernile la variance.

17



Chapitre 2 Techniques de Data Mining distribuées

Le critere le plus utilisé pour quantifier I'hnom@wgité du cluster est le critere de la

variance qui est donnée par :

> EC)
Ou X = {Xq, Xa,..., Xn} une base de données de N éléments, Cxz @ ..., Gu} avec G (i=i,
M) sont des sous ensemble de X. E(E@rrespond a la variance et y(Correspond a la
moyenne.

EC) =S [x-u©@)f u)= \El\zx

Les contraintes traditionnelles utilisées pour miser un critere donné consistent a
fixer le nombre de clusters M a un nombre connuiaripcomme dans le k-mean et ses
variantes, mais cette valeur n’est pas toujoursigerdans la plupart des cas. La contrainte de
'approche proposée s’appuie sur le fait que I'aegtation de la variance de fusion de deux

clusters S€Cet SG est inférieure éa'imjax ou cette valeur est définie pour chaque base de

données en utilisant des informations globalesati&ion

Contrairement a plusieurs autres algorithmes idists, cette approche utilise une
contrainte globale simple, un flot de communicatiomté et la structure de données peut ne

pas étre connu a priori. Cet algorithme est efficdans la recherche des clusters.

1.3.2.3 Distribution de 'algorithme DBSCAN

L’algorithme de clustering DBSCAN distribu@®ensity-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise]5] consiste d’abord a effectuer le clustering séqeklucalement.
Ensuite, les informations agrégées sur les clustées localement sont extraites et envoyées
a un site central. Le codt de transmission estmm@ncar les représentants ne sont qu'une
fraction des données d'origine. Sur le site centi@l clustering global fondé sur les
représentants est effectué ensuite les résultatsesvoyés aux sites locaux. Les sites locaux
mettent a jour leur clustering basé sur le modétda). Cette approche suit les étapes
suivantes :

* Le clustering local.
» Détermination des modéles locaux.
» Détermination du modéle globale.

* Mise a jour du clustering global.
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Le clustering local

Les données résident initialement dans des sit#8remhts. lls sont clustérisées
indépendamment sur les différents sites locauxigbtithme de clustering utilisé est le
DBSCAN qui est un algorithme de clustering basé laudensité[1]. Dans la suite, nous
décrivons en détail le clustering a base de deasitalgorithme DBSCAN.

Le clustering a base de densité

Le clustering basé sur la densité considére lestarlsl comme des régions denses
d’'objets dans l'espace de données qui sont séppatedes régions de faible densité qui
représentent le bruit. Il permet de découvrir dasters avec des formes arbitraires et utilise
des parametres de densiét MinPts ou ¢ représente le rayon maximal du voisinage et le
voisinage dans un rayand'un objet donné s'appelle &voisinagede I'objet. LeMinPts

représente le nombre minimum de points danswrisinaged’un point donné.

Définition 1 La densité d’'accessibilité directe

L'objet p estdirectement densité accessildepartir de I'objetg avec € et MinPts dans un
ensemble d’objetb si :

1. pONJqg) ouNLq) est un sous ensemble decontenu dans levoisinage de.

2. Card (N: (g)) =MinPts.(Card (N)dénote la cardinalité de I'ensemible
La conditionCard(N: (q)) = MinPts est appelée la condition du noyau principal. Stec

condition est vérifiée pour un objetalorsp est appelé laoyau principal

Définition 2 Densité d’accessibilité

L'objet p estdensité accessibla I'objetg avece et MinPts dans un ensemble d’objets D s'il
existe une chaine d'objefs, ..., B, p1=d, pr=p ou p; O D et pi+1 estdirectement densité
accessible partir dgg avec leset leMinPts

La densité d’accessibilité est la transitivité dedensité d’accessibiligirecte. En général,

cette relation n’est pas symeétrique.

Définition 3 : Ladensité de connectivité

Un objetp estdensité connectéel’'objet q avece et MinPts dans I'ensemble d’objei3
s’il existe un objebl] D tel quep etq sontdensités accessibl@spartir deo avece et MinPts.

La densité de connectivité est une relation sy
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La densité basée clustest définie comme un ensemble maximal d’objetssgutdensités

connectés

Définition 4 : clusters

Soit D un ensemble d’objets. Un clust@rl] D avece et MinPts est un sous ensemble non

vide qui satisfait les conditions suivantes :

o Maximalité :p, g0 D: si p O C et g est densité accessible a partir glavec ¢ et
MinPts,alorsq CIC.

o Connectivité p, qOC : p estdensité connectéeq avece et MinPts.

Le cluster ne contient pas uniguement des objetgipaux mais également ceux qui ne
satisfont pas la condition du noyau principal. Gbgets sont appelé@3bjets de borduresiu
cluster. Cependant, ils sont densités accessilitest@ment a partir au moins d’'un noyau

principal du cluster (contrairement au objet bruit)

Définition 5 : bruit

Soit C1,..., Ckun ensemble de clusters dans D, avec les paraweéteMinPts, le bruit est
définit comme un ensemble d’objets dans D qui reai@nt a aucun clustéd;, c'est-a-dire
bruit={pOD| Oi :pOCi}

Pour illustrer ces notions, considérons l'exemplévant: Les valeurs des paramétres
d’entrées utilisées dans cet exemple sdviinPts =3 et& = 2 cm. Dans la figure. 1.6, nous
pouvons constater que :

L est directement densité accessildgartir de Q, S eslensité accessibla partir de Q et P
estdensité connectée I'objet Q car il existe I'objet L tel que P etdQntdensités accessibles

a partir de L.

£-voisin

Figure 1.6: Exemple de densité d’accessibilitéad#edensité d’accessibilité et densité de convieeti
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DBSCAN (densité basée sur le clustering spatial desegifgns avec bruit)

DBSCAN cherche les clusters par la vérification gesisinspour chaque objet dans la
base de données. Sidevoisin d'un objetp contient plus d'urMinPts d’objets, un nouveau
cluster avecp comme objet noyau est créé. DBSCAN collecte titégment les objets
densités accessibles directes a partir de cet nbjetu qui peut générer la fusion de clusters.
Le processus se termine lorsque aucun nouveau p®indut étre ajouté aux clusters retenus.
La complexité de DBSCAN est de O (n log n) ou nlestombre d’objets dans la base de

données. L’algorithme permet de gérer les donnagtebs et cherche des formes arbitraires

de clusters.
,’/ @ ", Outliers
Bordure __IL;; ‘® \'." °
RPN e e
® @ & 1lcm
Noyau- @ |
‘9. @ .

o1e) MinPts =5

@

Figure 1.7: Exemple pour I'algorithme DBSCAN
Détermination du modéle local

Apres avoir effectuer le clustering localementusi@avons besoin d'un petit nombre de
représentants qui décrivent le résultat du clusgelocal. Les points noyaux calculés pendant
I'exécution de DBSCAN peuvent servir de bons reprémts. Malheureusement, leur nombre
peut devenir tres élevé, particulierement dansséeteurs trés denses du cluster. Pour cela,
une nouvelle approche est développée pour déterdasaeprésentants appropriés qui sont

basés sur le concept de point noyau spécifique.

Définition : points noyau spécifique

SoitC [0 D un cluster avec les parametesst MinPts. SoitCorc [0 C I'ensemble des points
noyaux appartenant au cluster. Al@sorC [0 C est appelé ensemble complet des points
noyaux spécifiques dg si les conditions suivantes sont verifiées.

* ScorClCorC

* [Us,50ScorC: s N, (s) ouN,(s): le voisinage dg a une distance.

 [cOCorc [0 Scok: ¢ [N (9)
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Il peut exister plusieurs ensembles différentsSde: qui vérifient cette définition. Chacun
de ces ensembl&xrok est constitué de plusieurs points noyaux spé@Boui peuvent étre

utilisés pour décrire le cluster C.

Figure 1.8: les points noyaux spécifique et-latervalle.

La Figure 1.9 montre que si A est un élément dasémble de points noyaux
spécifiqguesScor alors tous les points noyaux localisés dans\leisinage de A ne peuvent

pas appartenir &cortel que le point B.

Le point C peut appartenir a Scor comme il n'est glans I&-voisinage de A. D'autre
part, si B est danScor, alors A et C ne peuvent pas apparter8carcar ils sont tous les deux

dans lg-voisinage de B.

Dans le modéle local, notREPScoy chaque cluster local; est représenté par un
ensemble complet de noyau spécifigmr;. Supposons que nous avons trouver n clusters
Ci,.. G, dans le site local k, le modéle local est formél'paion des différentSco;.

D’aprés la Figure 1.9, le point A ne représente ggulement les objets dans son propre
voisinage, mais aussi les objets dans le voisidagB, il est donc un représentatif des points
Ne(A) et Ni(B). Nous allons assigné un nouvesaa A qui est égal &t+dist (A,B) (voir Figure
1.9). Par conséquent, un tel epsilon est assigoésales points noyaux spécifiques donnés

par la définition suivante.

Définition e-intervalle spécifique

Soit C [0 D un cluster avec les parametest MinPts En outre, soiScor] C est un

ensemble complet de points noyaux spécifiques.sAlmous assignons pour chague Scor

un & -intervalle indiquant la zone représentée pass€ + max {dist(s,s) | sOCor s

ONg(s)}
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La valeur spécifigue de intervalle est une partie du modele local et ele évaluée
dans le site serveur pour développer un modeleagimtécis. En outre, il est tres important
pour le processus de mise a jour des objets lodauxaleur spécifiqgue de- intervalle est

intégrée dans le modéle local du site k comme: suit

LocalModel , = [] {(s, g,)|sO ScorCi}

idl.n
Chague modéle local noté@calMode} consiste en un ensemble dg mair (r,€ ), donné
par le représentatif r et par l'intervalle deLe nombre de pairs m transmises a partir de
chaque site k est déterminé par le nombre n deéecl@sdans le site k, et le nombre de point

noyau spéecifique |Scgl pour chaque cluster Ci comme suit :

m= Z‘Scogi‘

i=1.n

Définition du modéle global :

Pour trouver un modele global, I'algorithme destduing DBSCAN basé sur la
densité est utilisé a nouveau avec le réglage demmetres locaux dans le but de créer un
clustering similaire a celui produit par DBSCAN qud est appliqué a I'ensemble de données
complet. Comme nous avons un acces a l'ensembleepessentants locaux seulement, le
paramétrage global doit étre adapté a cette infitmmdocale agrégée. On dit que deux
clusters provenant du méme site ou des sites @ifferappartiennent au méme cluster global

si les deux clusters sont densités connectées.

Le € global doit étre plus grand que le paramettecal utilisé dans le clustering dans
les sites locaux. Pour de grandes valeurs glebal, nous prenons le risque de fusionner des
clusters qui ne devrait pas I'étre. Dans le casaoualeur dee global est petite, il n'est pas
possible de détecter les clusters susceptibleredi@sionnés. Le parametegylobal doit étre
réglable par l'utilisateur dépendant des valeurs,die tous les représentants locaux r. La

valeur proposée par défaut est généralement pawBé local.

Mise a jour du clustering local

Apres avoir effectué le clustering global, le mledglobal complet est envoyé a tous
les sites locaux. Sur un site local, deux clusiadependants peuvent étre fusionnés en raison
de ce nouveau réétiquetage (nouvelle valewr.dg En outre, les points qui ont été autrefois

assignés au bruit local peuvent faire partie dluster global.
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Dans[5] une évaluation expérimentale de cette approchdud¢edng distribuée est
présentée qui montrent qu’elle offre presque le méésultat qu'un clustering central sur
toutes les données. D'autre part, un énorme avamtadficacité comparée a un clustering

classique effectuée sur toutes les données.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelquescags de distribution du DM. Les
nouvelles approches apportent beaucoup d’avantageapport aux meéthodes distribuées
traditionnelles ou uniquement les représentants aesters sont transportés aux sites
d'agrégats; ce qui évite le déplacement des denrfid engendre des codts de
communication trés élevés, contrairement aux meéthottaditionnelles qui exigent le
déplacement de grandes quantités de données veseulmeceud central. Les nouvelles
approches distribuées utilisent des techniquesedficaces pour la détermination du nombre

de clusters locaux. Le choix de ce nombre initi@etm’est pas évident pour l'utilisateur.
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Chapitre

Etude de l'algorithme de clustering OPTICS

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons un algorithmeustering basé sur la densité qui
définit un ordre pour les objets de la base de éesn Cet ordre permet didentifier
les clusters des différentes formes et aussi lesctates de clusters intrinseques. Nous
abordons dans ce chapitre les motivations du dgpeloent de I'algorithme OPTICS. Nous
présentons l'ordre des clusters a base de dems#iéqae la méthode d’identification de la
structure de clustering et enfin nous étudionsgdialhme qui permet de déterminer

les clusters a partir de I'ordre obtenus.
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2.2 Motivation

La plupart des recherches récentes relativesahlgme de clustering se concentrent sur
l'efficacité a savoir la qualité ou l'utilité dustétat. Il est difficile d'assurer l'efficacité des
algorithmes de clustering car presque tous cesritidgees exigent des valeurs pour les
parametres d'entrées qui sont difficiles a déteemsnrtout pour les données issues du monde
réel. Par ailleurs, les algorithmes sont tres dégwsia ces valeurs d'entrées et les ensembles de
données réelles de dimension complexe ont souventdistribution trés inégale qui ne peut
étre révélée par un algorithme de clustering elisait un seul parametre global. Par
exemple, dans I'ensemble de données représentédal&ingure 2.1, il n’est pas possible de
détecter les clusters C1 et C2 avec les cluster€€2&t C5 simultanément en utilisant un seul
parametre de densité global. Nous pouvons avdirle®ideux clusters C1 et C2 ou bien les
clusters : C3, C4 et C5. Dans le deuxieme cagliesters C1 et C2 sont considérés comme

un bruit.

Les donnees an enirass

“tasitar

Ceoordonnee y de chaque chjet

51 100 120 =) 300 =0 400

=
Coordonnes x de chague objst

Figure 2.1 : Clusters avec des paramétres de ddfiffiérente

Pour cela, une alternative consiste a employerlgarithme basé sur la densité qui
permet de produire un ordre spécial pour les olgjeti base de données. Cet ordre contient
des informations sur chaque niveau de clusteringethrsemble de données. L’algorithme
OPTICS permet de créer cet orfidg

2.3 L'ordre des clusters a base de densité

L’idée principale du clustering basé sur la deénsit que le voisinage par rapport a un
rayon donnée de chaque objet d’'un cluster doit avoir au moinsnombre minimum
d’objets (MinPts), c'est-a-dire, la cardinalité doisinage doit dépasser un seuil donné. La
définition formelle de cette notion du clusterirgsh sur la densité est donnée dans le chapitre
1.
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Avant de présenter la notion d’ordre du clustesébaur la densité, nous faisons la
remarque suivante: Pour une valeur constante d@tslies clusters a base de densité avec
une densité élevée (c'est-a-dire une petite valea) sont complétement contenus dans des
ensembles avec des densités plus faibles (uneeraaieur dee). Ce fait est illustré dans la
Figure 2.2, ou C1 et C2 sont des clusters a baskenlgté avec un parames2. C : est un
cluster a base de densité avec le parangdtreontenant complétement les ensembles C1 et
C2. g2 <egl)

MinPts =3

Figure 2.2 lllustration des clusters imbriqués #®sdur la densité

Par conséquent, une extension de l'algorithme DBE({1] peut étre effectuée de sorte
gue plusieurs parametres de distance sont prisossidgration. Pour produire un résultat
cohérent, nous devrions obéir a un ordre spédfidpns lequel les objets seront traités lors
de la construction d'un cluster. Nous devons tagjathoisir un objet qui est « densité
accessible » avec la plus petite valeuegm®ur garantir la construction de clusters avec une

grande densité en priorité.

L'information utilisée pour effectuer I'ordre fourmpar I'algorithme OPTICS est
composée de deux valeurs pour chaque obijet : tandis noyau et la distance d’accessibilité.

Ces deux concepts sont définis comme suit :

La distance noyau d’un objet p (core distance)

Soient p un objet de la base de donndées £ une valeur de distancéy.(p) le
g-voisinagede p, MinPts un nombre naturel et Distance-MinPts : la distaentrep et ces

MinPtsvoisins. La distance noyau de I'obpeest défini comme suit :

Indéfini,si Card(N, (q) < MinPts)
distance noyau, e (P) =
Distance MinPts,autrement
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La distance d’accessibilitde I'objetp par rapport a I'objed.
Soientp eto deux objets de la base de donn@esoitN; (0) le &voisinagedeo et MinPtsun

nombre naturel. La distance d’accessibilit@pgear rapport @ est définit comme :

Indéfinjsi N, (0)| <MinPts
distanced'accessibig, (P, 0) =
Max(distace- noyau(o)istance(p@)autremer

La distance d'accessibilité d'un obgepar rapport a un objet noyauest égale a la
distance entre I'objgb et I'objet o si cette distance est supérieure a la distancaunsiyon
elle est égale a la distance noyauo 8lest pas un objet noyau alors la distance d'sitxke
dep par rapport @ n'est pas définie. La Figure 2.3 illustre les ondi de distance noyau et de

distance d'accessibilité.

Figure 2.3: distance noyau de o Core (0), distaeecessibilité r§1,0, r(p2,0 pourMinPts=4

Pour chaque objet de la base de données, nolk®sola distance noyau et la distance
d’accessibilité correspondante. Ces informationat ssuffisantes pour extraire tous les
clusters a base de densité. La Figure 2.4 illlatucle principale de I'algorithme OPTICS.
Chaque objet de la base de donnBesDeObijets est pris en charge par une procédure

EtendreClusterOrdre si I'objet n’est pas encore traité.

OPTICS (EnsDeObjetsg, MinPts, FichierOrdre)
FichierOrdre.ouvrir() ;
Pour i de 1 a EnsDeObjets.taille faire
Objet= EnsDeObjets.obtenir(i) ;
Si non Objet.traite alors
EtendreClusterOrdre(EnsDeObjets, Obgtd)inPts, FichierOrdre)
FichierOrdre.ferme() ;
Fin : // OPTICS

Figure 2.4 L’algorithme OPTICS

La procédureetendreClusterOrdre est représentée dans la Figure 2.5. Premierement,

cette procédure recherche kesoisins de I'objet«Objet » passé dans la boucle principale
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OPTICS, place sa distance d’accessibilité a indefh détermine sa distance noyau. L’objet
est écritdansFichierOrdre. La conditionSicontréle les propriétés noyau de I'objet, s'ilst'e
pas un noyau principal avec la distarggcde contréle est simplement retourné a la boucle
principale de OPTICS qui sélectionne le prochaijetobon traité dans la base de données.
Autrement, siObjet est un objet noyau a une distance inférieure aleéig, nous collectons
itérativement les objets avec la densité d’accégéildirecte ave et MinPts. Les objets qui
sont directement densités accessibles a partitobdgett noyau courant sont insérés dans la
liste OrderSeeds Les objets contenus dar@rderSeeds sont triés par leurs distances
d’accessibilité a I'objet noyau le plus proche guit été directement densités accessibles.
Dans chaque étape de la bouGlent que un objet ObjectCourant ayant la plus petite
distance d’accessibilité dans la list@rdreSeeds est sélectionné par la méthode
OrderSeeds.suivant () Les e-voisinage de cet objet et sa distance noyau sdetrdiés.
L'objet est simplement écrit dans le fichiEichierOrdre avec sa distance noyau et sa

distance d’accessibilité.

EtendreClusterOrdre (EnsDeObijets, Objets, MinPts, FichierOrdre) ;
Voisinage= EnsDeObjets.voisinage(Objel}s,
Obijet.traite=vrai ;
Objet.accessibilite_distance=INDEFINIE ;
Objet.EnsDistanceNoyau(voisiegs MinPts) ;
FichierOrdre.écrire(Objet) ;
Si Objet.noyau_distance <> INDEFINIE alors
OrdreSeeds.Mise-a-jours(voisins, Objets) ;
Tant que non OrdreSeeds.vide( ) faire
ObjetCourant .traite=OrderSeeds.suivant( )
Voisins=EnsDeObjets.voisins(ObjetCourajt,
ObjetCourant.traite=vrai
ObjetCourant.EnsDistanceNoyau(vois&mdinPts) ;
FichierOrdre.écrire( ObjetCourant) ;
Si ObjetCourant.noyau_distance <> INDEFIMdIBrs
OrdreSeeds.Mise-a-jours(voisins, ObjetsCourant) ;
Fin ; // EtendreClusterOrdre

Figure 2.5 La procédure ExpandClusterOrder.

L'insertion dans la list®©rdreSeedset le traitement de la distance d’accessibilitét so
gérés par la méthod@rdreSeeds ::Mise-a-jour présenté dans la Figure 2.6. La distance
d’accessibilité pour chaque objet dans I'ensendae voisins est déterminée par rapport a
I'objet ObjectCentre. Les objets qui ne sont pas encore dans la rderSeeds sont
simplement insérés avec leurs distances d’accbsibdies distances d’accessibilité des
objets qui sont dans la liste sont remplacées qas Inouvelles distances d’accessibilités si
ces nouvelles distances sont plus petites que distences d’accessibilité précédentes
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OrdreSeeds ::Mise-a-jour(voisins, ObjetCentre) ;
c_dist=0ObjetCentre.distance_noyau ;
Pour tous Objet DE voisinage FAIRE
Si non Objet.traite alors
nouveau_r_dist=max(c_dist, ObjetCentre.dist(Opjet)
Si Objet.distance_accessibilité=INDEFINIE alors
Objet.distance_accessibilité=nouveau_r ;dist
Insérer (Objet, nouveau_r_dist)
Sinon
Si nouveau_r_dist < Objet.distance_accdgéihiors
Objet.distance_accessibilité=nouveau_r_dist ;
Décroitre (Objet, nouveau_r_dist) ;
Fin ; // OrdreSeeds ::Mise-a-jours

Figure 2.6 La méthode OrderSeeds::mise-a-jour ()

En raison de son équivalence structurale a I'alyoe DBSCAN, le temps d'exécution
pour OPTICS est fortement dominé par le temps digi@ des requéte desvoisinage qui
doivent étre exécutées pour chaque objet dansska dm données, c-a-d le temps d'exécution
pour les deux algorithmes e& (n*t) ou t est le temps d’exécution d'une requéte de

e-voisinage eh le nombre d’objet dans la base de données.

2.4 ldentification de la structure de clustering

L’ordre des clusters de la base de données peatr&irésenté graphiguement. Nous
pouvons voir la structure de clustering d'un enderdb données si les valeurs des distances
d’accessibilité r sont tracées pour chaque objeeda base de données dans l'ordre des
clusters. La Figure 2.7 représente le graphe ddardies d'accessibilité pour un ensemble de
données a deux dimensions. La visualisation delféodes clusters est indépendante de la

dimension des données.
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Figure 2.7. Le graphe des distances d’accessibilité pournsemble de données avec des clusters hiérarchique
de différentes densités. La fleche (1) représentmuit, (2) les clusters avec une grande den@)des clusters
moins dense
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Un autre avantage de l'ordre des clusters de dimbde de données par rapport aux
autres méthodes de clustering est que le graphdistasces d'accessibilité est peu sensible
aux parametres d'entrées de la méthadst MinPts). Les valeurs doivent seulement étre
assez importantes pour obtenir un bon résultatvtaies valeurs ne sont pas essentielles, car
il y a un large éventail de valeurs possibles pesguelles nous pouvons toujours identifier la

structure de clustering d'un ensemble de données.

2.5 Définition formelle d'un cluster

Afin d'identifier les clusters dans une base dandes, nous utilisons le graphe des
distances d’accessibilités. La valeur d’accessidiun point correspond a la distance de ce
point a I'ensemble de ses prédécesseurs. A tieeediple, dans la Figure 2.8 un cluster
commence a partir du point n°3 et se termine antpoil6. Le point 3 qui est le dernier point
avec une valeur d’accessibilité élevée fait padtiecluster, car cette valeur d'accessibilité
élevée indique qu'il est loin des points 1 etll 2oit étre proche du point 4, parce que le
point 4 a une valeur d’accessibilité faible ingiququ'il est proche de I'un des points 1, 2 ou
3, cependant l'algorithme OPTICS choisit le pomitvant dans I'ordre des clusters, pour cela
le point 4 doit étre proche du point 3. Un argum&ntilaire s'applique pour le point 16 qui

est le dernier point avec une faible valeur d’asiteléte et il fait partie €galement du cluster.

Les clusters dans les ensembles de données rémlesommencent pas et ne se

=

i’

-:u"' Elllllll
01 23 4656

1
7

W
[ T 5

Figure 2.8 Un cluster.

terminent pas souvent avec des points extrémess|@ar exemple, dans la Figure 2.9, nous
observons trois clusters qui sont trés différehts.premier commence avec le plus grand
point A et se termine avec un point élevé B. Lexéue cluster se termine avec un nombre
d’étapes non rapides, mais €élevées au point D. &asir ces différents degrés de hauteur, le

parametré est introduit, il est choisit par expérimentation.
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i\

A B C

A WA

Figure 2.9 Clusters réels

Définition 1 (¢-points raide)

Soit n : le nombre d'objets dans la base de données

Un point p{1...n-1} est appel&-point montant {-steep upwards'’il est{% plus petit que
son successeutdpPoints(p) = r(p)sr(p+1)*(1-4).

Un point p{1...n-1} est appelé&-point descendang{steep downward)i son successeur
est{% plus petit DownPoint(p) = r(p) *(1-é)<r(p+1).

En regardant de pres la Figure 2.9, nous voyonstoue les clusters commencent et se
terminent a un nombre de point raide (steep pdG#k régions commencent par des pdints
raide suivie d’autres points. Une telle régionaggielée une zone raide. Plus précisément, une
zone raide haute commence et se termine a un oaitle montant. En outre, il ne doit pas
contenir trop de points non-raides consécutifsason de la condition de base utilisée dans
OPTICS qui stipule : MinPts points non-raide cong&es peuvent étre considérés comme un
cluster distinct et ne devraient pas faire parime zone raide. La définition d’'une zone raide

(&¢-steep area) est donnée comme suit :

Définition 2 (§-steep area

Un intervalle I=[s,e] est appelé une zdpsteep upwardéfraide montante) noté UpArgd
s'il satisfait les conditions suivantes:
* s estun poing-steep upward : UpAregs)
» e estun poing-steep upward : UpArege)
» chaque point entre s et e est un peu plus haus@uerédécesseur :
0x, s <x<e:r(x)=r(x-1)
* | ne contient pas plus de MinPts points consécqtifse sont pa&-steep upward
O[s’,e’] O [s,e] :((OxO[s’,e’] : UpArea(x))=e’-s’<MinPts)
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* lest maximal{ld :( 10 J, UpArega(Jd) =I1=J)

Une zone&-steep downward &fraide descendante) est définit de maniére analegiq

(UpAreg(l)).

Définition 3 (§-cluste)

Un intervalle C = [s,eld [1,n] est appelé-cluster s'il satisfait les conditions de 1 a 4 :
&-cluster= 0D = [$,ep], U=[su,ay] avec
1. DownArea(D)lsJ D
2. UpArea(U)CelJ U
3. a) e-=MinPts
b) Ox, < x< ey 1 (r(x) < min(r(), r(ev))*(1-€))
4. (s,e) =
(max{x0D | r(x) > (&+1)},ev) si r(9)x(1-€) = (au+l) (b)
(9, Min{xOU | r(x)<r(9)}) si r(ey+1) x(1-¢) = (o) (c)
(so, &) autrement a) (

Les conditions 1 et 2 indiquent simplement quddbut d’'un cluster est contenu dans
une zone-raide descendant2 et la fin d’un cluster est contenue dans une Zpnaide
montante U. La condition 3a) indique que le clusigt étre constitué au moins d’'un MinPts
de points. La condition 3b) montre que les valelascessibilités de tous les points du cluster
doivent étre au moin&% inférieure a la valeur d'accessibilité du prenpieint de D et de la
valeur d'accessibilité du premier point apréestadé U. La condition 4) détermine le point
début et le point fin du cluster selon les valallexcessibilité du premier point de D (appelé
ReachStait et la valeur d’accessibilité du premier pointeapla fin de U (apelé ReachEnd).

On distingue trois cas (voir Figure 2.10) :

* Si ces deux valeurs sont au méme niveau a unervalds de&%, le cluster

commence au début de D et se termine a la fin &duire 2.10 a).

* Si ReachStart et% plus élevé que ReachEnd, le cluster se termilzefia de U,
mais commence a un point dans D qui a approximatwve la méme valeur

d'accessibilité que ReachEnd (Figure 2.10 b),ustef commence a SoC.
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e Si ReachEnd esf% plus élevé que ReachStart, le cluster commenrmerpremier
point de D et se terminera a un point dans U, ap@oximativement la méme valeur

d'accessibilité comme ReachStart (Figure 2.10 dukster ce termine a EoC).

ReachStart Reachend ReachStart ReachEnd Reachstart DC

\ Y Y

(a) (b) (c)

Figure 2.10 : Trois types différents de clusteis giun jeu de données artificiel

2.6. Algorithme pour la détermination des clusters

Nous allons présenter un algorithme pour calcides les clusters en utilisant un seul
passage sur les valeurs d'accessibilité de toysoiess. L'idée de base est d'identifier toutes
les zones basses et hautes et les combiner emrsludbus allons commencer avec une
implémentation naive de la définition du clustealdorithme qui en résulte est inefficace,

pour cela il sera transformé pour trouver les elsstéels.

2.6.1 L'algorithme naif

L’algorithme naif consiste a faire un seul passagetoutes les valeurs d'accessibilité
dans l'ordre calculé par I'algorithme OPTICS.
SDASet est un ensemble de régions raides basseontignnent pour chacune d'elle un
indice de début et de fin.
Nous commencons par indice=0 avec un SDASet vide.
Tant que indice < n faire.

(1) Si une nouvelle région basse commenawdige, elle est ajoutée & SDASet et on
continue a parcourir les prochains points.

(2) Si une nouvelle zone haute commencedien elle est combinée avec les zones
basses dans SDASet. On vérifie chaque combingiean remplir les conditions du
cluster et on calcule la valeur de s et de e sklarondition 4). Nous continuons a
parcourir les points aprés cette région raideehaut

(3) Sinon incrémenter l'indice.
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Cet algorithme trouve tous les clusters. Il fait seul passage sur les valeurs
d’accessibilité et aussi une boucle pour chaqustalupour vérifier la condition 3b dans
I'étape (2). La plupart des combinaisons ne sostrpallement des clusters. Pour cela, nous

employons un autre algorithme pour surmonter cbifieulté.

2.6.2 Amélioration de I'algorithme naif

L’amélioration de I'algorithme naif consiste en deechniques, dans la premiareus
filtrons la plupart des clusters qui n’entraineas ples clusters réels et dans la seconde étape
nous nous débarrassons de la boucle sur tous iets gians le cluster. La condition 3b est
donnée par X, < x< ey : (r(x) < min(r(s), r(ev))x(1-€)). Cette condition peut étre écrite

de la maniére suivante :

(scl) Ox, s < x< ey (r(x) < r(sp)x(1-¢))
(sc2) Ox, s < x< ey (r(x) < r(eu)*(1-€))
La condition 3b est divisée en (scl) et (sc2). Rmla, nous vérifions les sous conditions

(scl) (sc2) séparément. Nous pouvons transfornsecargditions aux conditions équivalentes

suivantes :

(sc1*) max{x | 8 <x< ey} <r(sp)x(1-)
(sc2*) max{x | 8 <x< ey} < r(ey)*(1-€)

Afin d'utiliser les conditions (scl*) (sc2*), nousvons besoin d’introduire le concept de
maximum entre valeurs noté mib, contenant la valeaximum entre un certain point dans le
graphe d’accessibilité (début ou fin de zone basshaute) et I'indice courant (indice de la
zone basse ou haute courante). Nous garderonada tle la valeur de mib pour chaque
région basse dans SDASet, qui représente la vadaimum entre la fin de la région basse et
l'indice courant et une valeur de mib global comatgne maximum entre la fin de la derniere
zone raide (haute ou basse) trouvé et I'indice atuiL’algorithme est modifié pour garder la
trace de toutes les valeurs de mib. Il est reptés#ans la Figure 2.11.
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EnsDeZoneRaidBasse=
EnsDeClusters£]
Indice =0, mib=0
Tant que (indice<n)
Mib=max(mib,r(index))
Si (début d’'une zone basse D a indice)
Mettre a jours des valeurs de miblgefi EnsDeZoneRaidBasse (*)
Ens D.mib=0;
Ajouter D a EnsDeZoneRaidBasse
Indice=fin de D+1 ; mib=r(indice)
Sinon Si (début d'une zone haute U a indice)
Mettre a jours des valeurs de mib et filtrer End@eeRaidBasse
Indice=fin de U+1 ; mib=r(indice)
Pour chaque D dans EnsDeZoneRaidBasse faire
Si (la combinaison de D et U est valide Ef))(*
Satisfaire les conditions du cluster 1, 3, 3a
Calculer [s, €] ajouter cluster a EnsDeClsste
Sinon indice=indice+1
Retourner(EnsDeClusters)

Figure 2.11 Algorithme d’extraction de clusters.

Cet algorithme consiste a filtrer toutes les zdresses a partir de SDASet qui ont début
de zone basse&(1-¢) est inférieur a la valeur de mib-global, celauieéte nombre de clusters
significativement et satisfait en méme temps laddwon (scl1*) (ligne * dans la Figure 2.11).
Dans la ligne (**) de la Figure 2.11, nous compardam fin de la zone hautexf1-¢) a la
valeur mib de la zone basse D. Ainsi, la condi{gnt) est satisfaite. La valeur de mib permet
de satisfaire les conditions (scl*) (sc2*) ; ce omplique la condition 3b est remplie. Ainsi
nous réduisons le nombre de clusters significaterg et par conséquent économisons la

boucle sur tous les points dans chaque cluster.

2.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthadelyse des clusters, basée sur
'algorithme OPTICS qui calcule I'ordre des objetans la base de données. Le principal
avantage de l'algorithme OPTICS par rapport a &ssification des algorithmes proposés
dans la littérature est qu’il ne se limite pas asenl paramétre global. Il permet d’extraire
automatiquement et efficacement non seulementfesmations traditionnelles de clustering
tels que les formes arbitraires des clusters, massi les clusters chevauchés.

Nous avons présenté dans ce chapitre 'ordre destecs graphiquement et également un
algorithme pour extraire automatiquement les ctaséepartir de I'ordre des objets dans la

base de données.
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Chapitre

Approche pour la distribution de l'algorithme
OPTICS

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvell®epp de clustering distribuée, qui
tente d'hériter des avantages des algorithmeshdiés existants et apporte des solutions a
leurs limitations. Elle évite le transport de grasdjuantités de données a un site central en

acheminant que les représentants des clusterstasxd®grégat et elle est indépendante de la

version séquentielle.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivaNtaus proposons d’abord une méthode
pour le calcul des clusters a partir des graphes distances d'accessibilités aprés avoir
exécuté I'algorithme OPTICS dans chaque site |quaalja suite nous définissons les modéles
locaux (les représentants des clusters) qui cenpishcipalement a déterminer les bordures
de chaque cluster. Nous proposons également umithlge pour reproduire la frontiere
originale de tous les clusters dans les sites étads a partir des bordures calculés dans les
sites locaux. Nous expliquons le processus de ékgttan des clusters a partir des nouvelles

bordures calculées, nous définissons le modelastigbdtion et les modeles globaux et enfin

nous estimons la complexité de notre I'approche.
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3.2 Le clustering local

Le clustering local consiste a exécuter I'algonghOPTICS sur chaque site local et a
déterminer les clusters a partir des graphes daitikté obtenus. Nous utilisons I'algorithme
OPTICS pour les raisons suivantes : Premieremengrdphe des distances d'accessibilité
fournit par l'algorithme OPTICS est plutot insemsiaux parametres d'entréedt MinPts).

En général, les valeurs de ces parametres doitrensudffisamment grandes pour conduire a
un bon résultat. Deuxiemement, la visualisatiorplgigue de I'ordre produit est indépendante
de la dimension de I'ensemble des données. L'aétgoei OPTICS permet de donner un ordre
pour tous les objets dans la base de données osl pmuvons extraire les clusters de
différentes densités et formes. Cependant, la rdétlexistante pour la détermination des
clusters a partir de cet ordre des clusters n'astgfficacq3]. Elle consiste a déterminer les

zones hautes et les zones basses. La premiere dgapette méthode suppose que toute
combinaison de zones hautes et basses forme uerattisla deuxiéme étape essaye de filtrer
les clusters. Les limites de cette méthode résidans le fait qu’elle n’élimine que certains

clusters et dans le cas des graphes des distafamessibilité avec plusieurs pics, (voir

Figure 3.1), il reste toujours plusieurs groupesngusont pas réellement des clusters.

Le plot d accass=ibiliie
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Figure 3.1 : Graphe des distances d’accessibilité.

3.2.1 Nouvelle méthode pour le calcul des clusters

~

Notre méthode consiste a calculer les zdmesses et les zones hautes mais en
définissent un seuil par expérimentation égal &860e la plus grande zone haute ou basse.
Ce qui revient a tracer une droite a une hautealeéy 80% de la plus grande zone haute ou
basse. Toute combinaison de zones qui commenceangazone basse et se termine par une
zone haute et dont la hauteur est supérieure da @gaeuil est considérée comme un cluster.

Les points qui se situent entre une zone bassaude lgui vérifient la condition du seuil
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appartiennent sirement au cluster, mais, les pdediszones basses et hautes n’appartiennent
pas forcément au cluster. Pour cela, nous allosct@nner parmi ces points ceux

appartenant au cluster.

Dans la Figure 3.2, un cluster commenceardirpdu point n°2 et se termine au point
n°16. Le point 2 fait partie du cluster, car seevald’accessibilité élevée indique gu'il est loin
du point 1. Il doit étre proche du point 3, pareae de point 3 a une valeur d’accessibilité
faible indiquant qu'il est proche du point 2. Uguwanent similaire s'applique pour le point 16.
Pour automatiser ce processus, nous avons besaléfié une hauteur a partir de laquelle
nous pouvons dire qu'un point d’'une zone haute assé est plus proche des points du
clusters ou bien le contraire. Par expérimentationpoint d'une zone basse appartient au
cluster si son successeur est deux fois inferieAREB tel que DAPEB: représente la
distante d’accessibilité du point le plus élevésgdinzone basse du Cluster. Un point d'une
zone haute appartient au cluster, s'il est deug foférieur a DAPEH, tel que DAPEH:
représente la distante d’accessibilité du prenoantgéleve) apres la fin d'une zone haute du

Cluster. L’algorithme est donné comme suit :

'

=

L 23 45 6 7 88 WIllZENWMEILELTIE B

Figure 3.2 : Les objet dans un cluster.

EnsZoneRaide: contient le début de chaque zone basse et lddichaque région haute.
EnsDebutFin contient les valeurs d’accessibilité du débutlusgoe zone basse et du premier
point apres la fin de chaque zone haute qui foerauster.

n : le nombre d'objet dans la base de données.

Etape 1

indice =0, EnsZoneRaidés EnsDebutFin#] ;
r (p): la distance d’accessibilité du point p
Tant que indice < n faire.
(1) Si une région basse commence a indileesera ajoutée a EnsZoneRaide

Debut =r (indice) ; on parcourt les points suigatéins I'ordre des objets.
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(2) Si une nouvelle zone haute commencedicen elle sera combinée avec les zones
basses dans EnsZoneRaide. On vérifie chaque carstin pour remplir les trois
premieres conditions du clus{ét.

Si cela est vérifié alors
Fin=r(indice+1) ;
Ajouter la valeur de Début et de Fin &BebutFin et continuer a droite.

(3) Sinon incrémenter indice.

Etape 2

max = 80% du plus grand pic dans EnsDebutFin.

Comparaison des valeurs dans EnsDebutFin a maxpetression des valeurs inférieures a
max et aussi suppression des zones basses et bautspondantes dans EnsZoneRaide.
Apres le filtrage de EnsZoneRaide, les valeursangést correspondent réellement aux points

appartenant a des zones hautes et basses qui fdesetusters.

Etape 3

Ajout des points entres deux zones basse et hanteEhsZoneRaide aux clusters et filtrage
des points des zones basses et hautes pour s@hectique ceux qui appartiennent aux
clusters.
Le filtrage s’effectue de la maniére suivante :

Pour tous pointpd’'une zone haute dans EnsZoneRaide

Si 2*x; < DAPEBalors Ajout x; au cluster

Pour tous pointpd’une zone basse dans EnsZoneRaide

Si 2*x;,1< DAPEHalors Ajout point xi au cluster

3.3 Définition des modéles locaux (les représentantdes clusters)

Apres avoir effectué le clustering sur chaque siteys avons besoin de représentants
qui décrivent le résultat du clustering local. Ndesons trouver un compromis entre les deux
contraintes suivantes : avoir un petit nombre geésentants et avoir une description précise
d’'un cluster local. Un modele local ne devrait @a® complexe, parce que nous voulons

former des modéles globaux de ces modeles locaux.

Notre solution consiste a calculer les bordureshitque cluster local. Les bordures

peuvent servir de tres bons représentants. Chdgsiercdans un site local est représenté dans
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un site d’agrégat par sa bordure. Dans les sisg@jats, nous avons besoin de régénérer les
clusters a partir des bordures recues. Pour celss allons introduire d’autres concepts tel
gue la moyenne des distances entre les points alguehcluster, la moyenne des distances
noyaux dans chaque cluster et le signe du vectéquitlbre de chaque point bordure que

nous définissons par la suite.

3.4 Détermination des bordures

La recherche des frontieres d'un cluster est uwblpme difficile, car les clusters
peuvent avoir des formes concaves avec des traumed’illustre la Figure 3.3. Les données
peuvent avoir aussi plusieurs dimensions. Un dlustecontient pas uniquement des objets
principaux, mais aussi ceux qui ne satisfont pasotadition du noyau principal. Ces objets
sont appelé©bjets bordureslu cluster. En premier lieu, nous nous sommessbaiseécette
définition du cluster avec d’autres manipulatiomsiple calcul des bordures. La Figure. 3.4
représente les clusters avec leurs bordures cakele utilisant cette définition. Les points en
noir représentent les bordures. Nous remarquond’ogueeut trouver des points bordures
méme a l'intérieur du cluster, cela revient a |ffédence de densité entre les régions
(présence des trous) et aussi les points quiseptént les frontiéres sont plus denses quant

les données initiales sont plus denses.

La izte des clusters formes
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Figure 3.3 : Clusters avec des trous.
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La izte dec clucters formes
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Fig. 3.4 : représentation des bordures des cluaters la premiere méthode.

Pour remédier a tous ces problémes, nous avorés mpir la méthod¢33]. Cette

meéthode est basée sur la création du vecteur ditdrgui

Le vecteur d’équilibre

Soitp; le point dont nous souhaitons avoir le vecteuquiéore. Soitp; j={1..n} tous les
points aux voisinages dg, n : est le nombre d’objets dans le clusi(p;) : représente le
voisinage a une distaneau pointp;. Le vecteur d’équilibre est défini comme la moyedee
tous les vecteurs allant du poigtau pointp;. Le vecteur d’équilibre est représenté dans la

Figure.3.5 avec une fléche rouge.

v = ijDNg(pi) PP
‘Ne(p|)‘

o o

Fig.3.5 : Le vecteur d’équilibre.

Le voisinage d’'un poinp; est donné par le minimum de points les plus pecleece

point, c’est-a-dire, les voisins a une distancérielure ou égale a la distance noyau du point
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pi. Le minimum de points est une valeur d’entrée’agdrithme. Le vecteur d’équilibre est
souvent orienté vers I'extérieur du cluster. Sipmnt est un point bordure, alors il ne doit
pas y avoir des points dans son entourage danetdidn du vecteur d’équilibre.

Figure 3.6 : Représentation des alentours danisdetidn du vecteur d’équilibre.

Le code de l'algorithme :

Soit C un cluster, B(C) les points bordures dutelu€,p>0 la distance noyau e la norme

du vecteur d’équilibre du point p.

Pour tout poinp; CIC faire
p=piton;
Pour tous poirg; Zp dans C faire
Sidist(p’,p;)< palors
Enlever le poinp; dans B(C)
Fin si
Fin pour (1)
Fin pour

Figure 3.7 : Premiére partie de I'algorithme deafd de bordures.

Cet algorithme consiste a calculer le vecteur di®ge de chaque point dans le cluster,
pour chaque point nous calculons sa distance pgooraaux autres points du cluster. Les
points avec des distances inférieures a la distaagau sont supprimés dans I'ensemble des
bordures qui est initialisé a I'ensemble de tosptEnts du cluster.

Cet algorithme donne de trés bons résultats mémeles clusters avec des régions de
différentes densités et avec des trous, maisntlsesnarqué que les bordures sont plus denses
lorsque les données initiales sont plus denses: €ala, ils appliquent aussi la deuxieme

partie de I'algorithme qui permet d’éliminer cenmipoints dans les régions denSss:
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Soit B(C) les points bordures du cluster
Pour tout pointg; dans B(C) faire
Pour tout poinp; Z p dansC faire
Sidist(p,p)< palors
Enlever le poinp; dans B(C)
Fin si
Fin pour (2)
Fin pour

Figure 3.8 : deuxiéme partie de l'algorithme deakd de bordures.

Cet algorithme calcule la distance de chaque gmrdure par rapport a tous les autres
points et élimine ceux qui ont leur distance irdare a la distance noyau.
Cet algorithme nous donne de tres bons résultasqus allons représenter dans le chapitre

suivant.

3.5 Régénération des Clusters

La régénération des clusters est effectuée damssites d’agrégats, a partir des
représentants des clusters calculés localemerd. dgiit produire des clusters identiques a
ceux formés dans les sites locaux. Les borduresuléagls ne suffissent pas pour la
représentation des clusters dans les sites d'agrégar, elles ne nous donnent aucune
information sur I'état du cluster (s'il est dense pas) si on les utilise toutes seules. Nous
avons besoin d’introduire d’autres notions qui p@uvnous fournir ces informations de
maniére preécise. Il s'agit de calculer la moyeneg distances entre les points dans un cluster,
qui sera utilisée dans les sites d’agrégats conantiistance entre deux points régenérés. La
régénération des clusters peut étre un processsisampliqué surtout si les clusters ont des
formes compliquées. Pour remédier a ce problémes avons introduit la notion du signe du
vecteur d’équilibre qui permet de montrer le dédtua fin du cluster tel que soit sa forme. Le
signe du vecteur d’équilibre est calculé pour tamts bordures. Il est défini comme suit : le
signe du vecteur d’équilibre en un poirgst calculé par rapport a un nouveau repéere téfini
au pointi. Si le vecteur est orienté a gauche du poadbrs le signe est négatif sinon il est
positif. Le calcul de la distance noyau et du sidgnevecteur d’équilibre peut étre effectué lors
de calcul des bordures. L’algorithme utilisé paucalcul des bordures peut étre modifié de la

maniére suivante :
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Moy-Dist-MinPts: représente la moyenne des distarggtre un point i et ses MinPts voisins dans|un
cluster, MDP : représente la moyenne des distaan&e les points dans un cluster. Moy-Dist-Noy :|la
moyenne des distances noyaux dans un cluster.
Som-Dist-Pts=0 ;
Moy-Dist-Noy=0 ;
Pour tout point dans C faire
Recherche des MinPts voisin de i et calcule distance de i a tous ses MinPts
Moy-Dist-MinPts 3 dist(i, MinPts voisin)/MinPts
Calculer la distance noyaude i
=i+ on;
Som-Dist-Pts = Som-Dist-Pts+ Moy-Dist-MinPts
Moy-Dist-Noy= Moy-Dist-Noy+p ;
nb=nb+1, var=0
Pour tout poin!=i dans C faire
Sidist(i, j)< palors, var=1
Fin pour
Si (var= =0)
Ajouté i a B(C)
/I Calcule du signe du vecteur d’équilibre.
Si (i<0), // i; coordonné x du point i.
Signe(i)="-'
Sinon,
Signe(i)="+’
Fin si
Fin si
Fin pour
MDP= Som-Dist-Pts/nb

Moy-Dist-Noy= Moy-Dist-Noy /nb

Figure 3.9 : Algorithme de calcule des représestant

Cet algorithme calcule la moyenne des distancee®ms points de chaque cluster noté
MDP, la moyenne des distances noyauwy-Dist-Noy et le signe du vecteur d’équilibre de

chaque point bordure. Ces informations aident tiansgénération des clusters.

La Figure 3.10 représente les bordures d'un cluEesigne du vecteur d’équilibre des points

en rouge est négatif et les points en vert ongleesdu vecteur d’équilibre positif.

+

Figure 3.10. Spécification du signe du vecteur diiare pour chaque point bordure

(+) Le signe du vecteur d’équilibre est négatij. l(e signe du vecteur d’équilibre est positif.
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Pour régénérer un cluster similaire au clustegimal a partir des bordures, nous
sélectionnons tous les points bordures dont leesilygnvecteur d’équilibre est négatif. A partir
de chacun de ces points, d’autres points serogngtgs. La distance entre un point bordure
et un point régénéré ou bien entre les points &génest égale a MDP (la moyenne des
distances entre les points dans un cluster). N&génerons des points a partir de chaque point
bordure dont le signe du vecteur d’équilibre egatié jusqu'a ce que nous rencontrions au
moins un point bordure ayant le signe du vectedquilibre positif. Dans ce cas, nous
régénérons des points a partir du prochain poirdure avec le signe du vecteur d’équilibre
négatif. Ce processus est répété jusqu'a ce quepasaourions tous les points bordures dont
le signe du vecteur d’équilibre est négatif. Laurgg 3.11 (a) montre le cluster original, la
Figure. 3.11 (b) représente les bordures du clettéa Figure. 3.11 (c) représente le cluster

régénére.

(a) Cluster original (b) Bordure du cluster (c) Cluster régénéré

Figure 3.11 Etapes de régénération d’un cluster.

La méthode de régénération que nous venepsasenter ne donne pas souvent de bons
résultats parce que nous régénérons les clusi&pagrtir les points bordures recus et dans
le cas des clusters denses le nombre de pointsitoans la bordure est petit par rapport au
nombre de point réel a la frontiere. Cela permeinil@miser les communications, mais la
régénération a partir de ces points ne donne patugter avec la méme densité que le cluster
original, parce que nous ignorons des points qinvehd étre entre ceux des bordures et a
partir desquels, nous devons aussi régéenérer dapiints. D’autre part, pour arréter le
processus de régénération, nous devons rencontyasint positif et si nous n’avons pas tous
les points positifs de la frontiére, nous risqudaségénérer des points qui ne font pas partie
du cluster et que le processus de régénérationeridg boucler infiniment, la Figure.3.12 (c)

montre ces difficultés.
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(b) R

(a) Cluster original (b) Bordures (c) Le cluster régénéré.

Figure 3.12 Limites de la régénération des clusteex la méthode 1.

Pour remédier a tous ces problémes, noassaliesoin de régénérer d’abord tous les
points bordures. A partir de ces nouvelles bordmss régénérons des clusters similaires
aux clusters originaux. La distance entre un pboarture et un point régénéré ou bien entre
les points régénérés est égale a MDP (la moyensaddéances entre les points dans un

cluster).

Régénération des bordures

Pour avoir une bordure compléte qui permet dené&gé des clusters similaires aux

clusters originaux, nous allons procéder comme: suit

Initialement tous les points bordures sont margqu@@ame non traités. Pour chaque point p
non traité nous cherchons le point le plus prodretraité noté pl, nous marquons le point p
comme traité et nous allons régénérer des poirite eas deux points (p, pl). Si le signe du
vecteur d’équilibre du point p est négatif alorsigne des points régénérés est négatif aussi,
sinon si le signe est positif alors le signe dastpaégénérés est positif. La distance entre les
points régénérés est égale a MDP. Nous allonsregettia régénération a partir du point pl
en lui cherchons son voisin le plus proche. La @doce est continuée jusqu’a ce gque tous les
points soient traités. Dans la procédure suivaoigsravons marqué le premier point traité
avec un 1 et les autres points traités par 2 peumettre de continuer la régénération jusqu’au

point de départ.
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Régénération(B(C) ) // B(C) : Bordures du cluster C,
Traite[i] : tableau indiquant si les objets du tlussont traités ou pas, initialisé a 0, i={1,nh}, nb:
nombre de points bordures dans B(C).
Tant queJun point dans B(C) !=traité
Sélectionné un point p non traité dans B@=)-d traite[p]==0)
Traite[p]=1;
Recherche du point le plus proche de p raitétnoté pl (p !=pl)
Tant que (traite[pl] '=2)
Siplest(-)
Régénération des points (-) entre lastpdp, pl) a une distance MDP
Sinon si plest (+)
Régénération des points (+) entre les pdmtpl) a une distance MDP
Fin si
Si (traité[pl] ==0)
p=pl;
Recherche du point le plus proche pour p notéoptraite[pl] 1=2)
traite[pl]=2
Else Si (traite[pl] ==1)
traite[pl]=2
Fin si
Fin tant que
Fin tant que

Figure 3.13 : Algorithme de régénération des barslur

Pour régénérer un cluster similaire au clustegioal a partir des nouvelles bordures,
nous seélectionnons tous les points bordures daigtee du vecteur d’équilibre est négatif. A
partir de chacun de ces points, d'autres point®nserégénérés jusqu'a ce que nous
rencontrions des points positifs au voisinage. istadce entre un point bordure et un point
régénéré ou bien entre les points régénérés ekt agedDP. Durant la régénération, nous
récupérons les points régénérés et nous les repoésejuste pour voir que cette opération

s’effectue réellement que dans la surface délinitédes bordures calculées (Figure.3.14 (c))

o~ —

(@) (b) HNENC

(a) Cluster original (b) Bordure éégre (c) Cluster régénéré

Figure.3.14. Régénération des clusters apres émétgtion des bordures.
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6 Modele de distribution

Chaque site qui termine son exécution séquentieiepouvoir décider avec celui qu'il
effectuera son agrégation. Pour des contrainteprodgrammation, nous avons utilisé une
topologie en anneau pour les processeurs. Lesgs®ges sont disposés en anneau ou chacun
possede deux voisins : I'un a sa gauche et I'au@ droite. Chaque processeur doit avoir les
informations du voisin qui est a gauche. Cela i que chaque processeur a gauche doit
envoyer ses représentants (les bordures, ...) adsim\de droite. Si un processeur recoit les
clusters de son voisin de gauche, il regarde silun recouvrement avec ses clusters formés
localement. Si tel est le cas, les nouveaux reptasts de clusters seront formés et seront
envoyés au voisin de droite. Dans le cas contrdegeprocessus envoie ces propres
représentants et ceux recus des voisins de gaugh®eesseur voisin de droite. Ce processus
sera répété jusqu'a ce qu'une condition de tersomaiest satisfaite. La condition de
terminaison est atteinte si l'agrégation de tous #ites est effectuée. La procédure
d’agrégation permet de tester les chevauchemetrs ks clusters de deux sites différents.
Elle sera détaillée dans la section suivante. biddlgme suivant résume le modele de

distribution.

Sile site $ a terminé son exécution séquentieliers
Si § recoit des représentants a partir dedfors
Si (§ n'a pas déja effectué son agrégati@hrs
Agrégation (représentants de, $eprésentants recus a partir g S
Envoyer les nouveaux représentants aiBsite
Sinon
| S envoie les représentants recus 5.,
Fin si
Sinon
| Envoi les représentants dead site §;.
Fin si
Sinon
Siun site recoit les représentants et il n'a pagenterminé son exécutiaors
| Envoyer les représentants recuS.dau site §;
Fin si
Fin si

Figure 3.15 : Algorithme de distribution d’'OPTICS

3.7 Modéles globaux

Chague cluster dans un site d’agrégat est repgéepan ses bordures et par le signe du
vecteur d’équilibre de chaque point bordure et iapas la moyenne des distances entre les
points du cluster. Une fois les représentants sansférés aux sites d’agrégat, les bordures
sont régéneéreées en faisant appel a la procé&égénération( ) et par la suite nous testons

s’il existe des clusters qui se chevauchent enlappka procédurgéest chevauchement (.)
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Le test de chevauchement peut se faire en mémestqugpla régénération des clusters. Lors
de ce test nous parcourons d’'abord le clusterds @lgauche, car la régénération se fait de
gauche a droite, alors nous régénérons le clugtagadiche et nous testons s'il existe des
chevauchements avec un autre cluster situé a did#es la procédure suivante, nous
effectuons l'agrégation entre les clusters du Sjtet ceux du site ;S Nous régénérons les
bordures des clusters des deux sites et nous sdstonhevauchements entres eux.

Soient $Set S deux sites, Clusterl : cluster du site S1, Cl@stemn cluster du site S2.

Agrégation (Représentants de S1, Représentants de S2)
Pour tout cluster appelé Clusterl du sitef8ite
Régénération(Bordures de Clusterl)
Pourtout cluster appelé Cluster2 du sitef&ize
Régénération(Bordures de Cluster2)
Sile Clusterl est plus a gauche que le Clusitogs
test_chevauchemenBordures-Clusterl,Bordure-Cluster2)
Sinon
test_chevauchemen{Bordures-Cluster2,Bordures-Clusterl)
Fin si
Fin pour
Fin pour

Figure 3.16 : La procédure Agrégation

On dit que deux clusters se chevauchent, s’ilg eecouvrement entre deux clusters, ou
bien s'il existe plus de MinPts points borduresndaluster a une distance inférieure a MDP
d’un autre cluster. Les bordures des nouveauxeassigormeés sont calculées lors du test de
chevauchement des clusters. Le nombre de borduneefest élevé. Pour minimiser les
communications, nous appliquons la partie (2) digdrithme de calcul des bordures (section
3.4), mais au lieu de filtrer par rapport a la moye des distances noyaux de chaque objet
bordure, nous le faisons par rapport a la moyemsedistances noyaux pour chaque cluster.
L’application de cet algorithme permet de laisserug petit nombre de bordure qui
représente bien le nouveau cluster dans un adgad'sigrégat. La moyenne des distances
noyaux correspondante pour le nouveau cluster fashégale a la moyenne des distances
noyaux des clusters fusionnés. La moyenne desndesaentre les points dans le nouveau
cluster est égale a la moyenne des moyennes diemalis entre les points des clusters

fusionnés

La procédurdest chevauchement ( rigure 3.17, permet de régénérer les clustergstert

les recouvrements entres eux et de former les tlesvgordures des nouveaux clusters dans
un site d’agrégat. Les différents cas possible ldevauchements sont représentés dans la
Figure 3.18.
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B1, B2 : bordures des clusters C1 et C2. NC: nouveauetludiB : nouvelles bordures, MDP (NC): la
moyenne des distances entres les points dansdeecNC, MDN : moyenne des distance noyaux dans le
cluster NC

test_chevauchemen(B1, B2)
fusion=0 ;
pour tout pointi aux bordures du cluster Gdire
variable =vrai ; nb=0 ;
tant que(variable==vraisylors
recherche des voisins ddansB2
sl'ensemble des voisins deotéj dans B2 |1 faire
si gigne {) =="+') et ( signe |) =="-") alors //test des frontieres

nb=nb+1 ;
Sauvegarddretj dans tabl.
Sinon /f------=-=--=-=------ Tecouvreme--------------------

NB= B1+B2. NB I'ensemble des nouvelles bordures formés
Variable=faux ; fusion=1 ;
si((signe () =="-') et (signe |) =="-"))
Eliminer les points d’intersectign dansNB.
Recherche des voisiae j dansB2
tant quBensemble de voisin de== 0 alors
Recherche les voisinglej dansB1
diensemble de voisih!= O alors
Supprimer lesnis! dansNB ;
sinoRégénération d’un poirjt
Recherche les voisins lelansB2
fin tant que
$iensemble k de voisin de j '8 alors
Eliminer les voisins de k daf¢B

fin si
Si(tabl !=0)
Eliminer les éléments de tabl dans NB

fin si

sinon Skigne(i=="-")

régénération d’'un poirt
Recherche les voisins delansB1.
siY(i))==0) alors Variable=vrai.
els&/ariable=false.

fin si

si(signe(i)=="+") alors variable=faux;

fin tant que

fin pour

Si ((nb>=MinPts) et (fusion=0)@lors // fusionner les deux clusters
NB= B1+B2, fusion=1;

‘ Eliminer les éléments de tabl dans NB

Fin si

Si (fusion==1)

‘ MDP(NC)=MDP(C1)+ MDP(C2)/2

MDN(NC)=MDN(C1)+ MDN(C2)/2
Filtrage (NB)// appliquer la partie 2 deldfarithme du calcule des bordure (section 3.4)
Fin si

Figure 3.17 : La procédutest_chevauchement
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Pour chaque cluster du site 1 appelé « clustenbus vérifions s’il se chevauche avec
chacun des clusters du site 2 noté « cluster Zvwcdinmence par régénérer le cluster le plus
a gauche et nous testons s'il se chevauche aveattmappartenant a un site différent. Nous
supposons que le clusterl est le plus a gauchms, mbois allons commencer par parcourir les
points bordures du clusterl.

Si le signe du vecteur d’équilibre du point a gaist positif alors on est a la fin du cluster 1,
on vérifie s’il y a des points du cluster 2 dans goisinage. Si tel est le cas alors

» Si le point au voisinage est néegatif (on est adadti premier cluster et au début du
deuxieme cluster). Dans ce cas, nous sauvegardengoints d’'intersection et si le
nombre de points d’intersection dépasse MinPtsdés deux clusters sont fusionnés
et les points d’intersections sont éliminés dansdeveau cluster formé (Figure 3.18

(©)).

Si le signe du vecteur d’équilibre du point aiter est négatif (on est au début du cluster),
alors tant que nous ne trouvons pas de pointsifgodit méme cluster au voisinage de ce

dernier alors nous régénérons d’autres points p@gtuster.

e Si dans le voisinage du point négatif ou du podgénéré, nous trouvons des points
du cluster 2, alors nous éliminons tous ces paiitgersections dans le nouveau
cluster formé. Si le point au voisinage est négdtifs nous continuons la régénération
a partir de ce dernier (le point du cluster 2 ctiau voisinage). Nous régénérons des
points dans le cluster 2 tant que nous ne troupassau voisinage de ce dernier des
points du cluster 2 ou du cluster 1. La distandeeeles points régénérés est égale a
MDP qui est calculé dans le cluster 2. Si nousaetions un point du premier cluster
au voisinage du point régénéré alors nous le soqoms (Figure 3.18 (a)), sinon si
nous ne rencontrons aucun point du premier clagbes, nous éliminons les points du

deuxieme cluster rencontré (Figure 3.18 (b))

Les schémas suivants représentent les différestgpassibles pour les chevauchements de

deux clusters appartenant a deux sites différents.
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+Bordure dans le site:.Bordure dans le site2

Deux clusters qui se chevauchent Résultat apmg®tessus d’agrégation

@ => "o ;
N

_; *+ (C)9 '; | | | | _ '

Figure.3.18 les différents cas possible pouckevauchements de deux clusters.

3.8 Complexité de I'approche

Notre approche consiste a exécuter d’abord I'dlyme OPTICS dans chaque site,
ensuite nous calculons les représentants locaus. deeniers seront transférés aux sites
d’agrégats selon un modéle distribué bien défini. Miveau de chaque site d’agrégat les
clusters seront régénérés pour tester s’il exisgerdcouvrements avec d’autres clusters. Le
temps d’exécution de notre approche est donné cosnihe
Le temps d’exécution de I'algorithme OPTICS séqakdans un site + le temps de calcul
des bordures + le temps de régénération des bosrldtirde temps du test des recouvrements

et de génération des clusters + le temps des comeations.

La complexité de l'algorithme OPTICS séquentiel ésinnée par:O (N*temps

d’exécution d’'une requéte devoisinage dans un siteju N est le nombre d’objets dans le
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site qui contient un plus grand nombre d’objetsréguéte des-voisinageest calculée par

rapport au nombre d’objet N.

La complexité de l'algorithme du calcul des borduest donnée parO (M*L*temps
d’exécution d’'une requéte de-voisinage dans un clustegu M est le nombre de clusters
dans un site, L est le nombre d’objet dans le elugtii contient le plus d’objets. La requéte

de calcule de-voisinageest donnée par rapport a L.

Le temps de régénération des bordures est néglegdabant le temps d’exécution des
requétes de-voisinageparce que le nombre de point bordure est infédeBi®% du nombre

de points dans un clust&3].

Le temps de communication est aussi négligeablardele temps d’exécution des
requétes de-voisinageparce que nous transportons qu’un petit nombnepigsentants qui
est donnée en fonction du nombre de représentbdésla vitesse de communication entre les

différents sites.

Le test de recouvrement et de régénération desectuest effectué en méme temps. Le
temps d’exécution est négligeable devant le terepsattul des requétes devoisinageparce
gue la régénération et faite qu’a partir des pobiglures. Les voisinages de chaque point

sont calculés par rapport aux points bordures.

La complexité de notre approche est polynomidle, &t donnée par© (N*temps
d’exécution d’'une requéte devoisinage dans un site) O (M*L*temps d’exécution d’'une

requéte dee-voisinage dans un cluster).

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une appubstidbuée pour l'algorithme de
clustering OPTICS. Notre approche met en valeuptasts forts de I'algorithme séquentiel
et corrige ses faiblesses. Elle est basée surétaes principales : Dans la premiére étape,
nous avons défini le clustering local qui consstexécuter I'algorithme OPTICS séquentiel
dans chaque site et a déterminer les clusterstia g@s graphes des distances d’accessibilités.
La deuxieme étape consiste a extraire les repassnde chaque cluster qui sont envoyés au
site d’agrégat. La derniere étape sert a régéiheseslusters afin de tester les recouvrements

pour construire les clusters globaux. Enfin, nousna estimé la complexité de notre
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approche qui est polynomiale. Notre approche semluée et comparée a la version

séquentielle dans le chapitre suivant.
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Chapitre

Evaluation et Expérimentation

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous représentons les réselgsrimentaux de notre approche et
ceux de l'approche séquentielle. Nous évaluonsdegx approches selon les résultats
obtenus. L'implémentation de notre approche dig&é est faite en utilisant le langage de

programmation MPI.

Le chapitre est organisé de la maniere suivanMdous décrivons d'abord
'environnement de programmation, ensuite nousgmtéss les résultats de I'implémentation
de l'algorithme OPTICS séquentiel sur différentsixjede données. Nous donnerons les
résultats de Il'implémentation de [l'algorithme desrdures, leurs reproductions, la
régénération des clusters ainsi que I'exécutioprdgessus d’agrégation sur trois sites. Enfin,

nous évaluons notre approche par rapport a I'apyereéquentielle.
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4.2 L’environnement de programmation

La premiere question qui vient a I'idée avant aieefla parallélisation d’une application
séquentielle est de savoir si cette derniere estnent nécessaire, car la conception d’'un
logiciel séquentiel est une tache difficile en-€lléme; la parallélisation la rendra encore plus
dur. L’application séquentielle utilisée consommaptde ressources en temps d’exécution ou
en mémoire. La seule solution, pour des raisonbntgues ou économiques, reste la
parallélisation. Pour un programmeur, la differentze plus importante entre les
superordinateurs est la question de la mémoiragéetou distribuée. Evidemment, il existe
aussi des effets créés par l'architecture du pseces le systeme d'exploitation, etc.
Cependant, toutes ces considérations ne changeigfraad chose dans I'écriture du code lui-
méme. Avec un systeme a mémoire partagée, un pnogggparalléle consiste en un groupe
de files d'exécution (thread). Ces files d'exécupartageront le méme espace d'adressage
dans la mémoire. Nous n'avons pas besoin de naupecdes besoins de la communication
entre ces files d’exécutions parce qu'ils ont tdas accés a la méme mémoikvec un
systeme a mémoire distribuée, par contre, il plua des files d'exécution partageant un seul
espace de mémoire. Chaque processus est indépeadantsa propre memoire. Cela
implique que le programmeur doit ajouter des fardiexplicites pour que les données d'un
processus soient accessibles aux autres. Il yséeplis manieres de programmer un systeme a
mémoire distribuée: MPI, PVM et autres. La normelias répandue de nos jours est MPI
[34]. Avec MPI, nous utilisons un échange de messages kst noeuds pour accomplir la
transmission des données, d'ou son nom en andVessage Passing Interfacé&Jne
application MPI est typiquement du genre SPMihdle program, multiple dajaCela veut
dire que chaque processus tourne le méme programuee les autres. Comme le
programmeur est responsable de cet échange de gesset de la synchronisation des
données, il est clair que la parallélisation pan &t plus exigeant€ela dit, une application
MPI offre 'avantage de la portabilité.

4.3. Implémentation

Nous avons exécuté notre approche en utilisarsiqus jeux de données artificiels a
deux dimensions. Certains jeux de données conti¢rtes milliers d’objets et d’autres avec
des centaines d’objets. Un objet dans un jeu deémest représenté par ses coordonnées.
Dans la suite de ce chapitre, nous montrons ledtaés d'implémentation de notre approche.
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4.3.1 Implémentation de I'approche séquentielle

L’algorithme OPTICS génere un ordre sur les obpsl’ensemble de données: les
points sont ordonnés suivant leurs densités pgroraaux deux parametreset MinPts. La
structure de clustering peut étre visualisée emésgmtant graphiquement les valeurs des
distances d’accessibilit¢en fonction des points ordonnés Ges valeurs d’accessibilité sont
stockées dans un fichier. La représentation graghips distances d’accessibilité dans le
fichier est faite en utilisant le logiciel ‘Gnuplo Nous présentons quelques résultats
d’exécution de l'algorithme OPTICS. Les Figuregg(Fe 4.1 (a), Figure 4.2 (a) et Figure 4.3
(a)) montrent les données initiales pour plusigews de données. Les Figures (Figure 4.1 (b),
Figure 4.2 (b) et Figure4.3 (b)) montrent une repnéation graphique de I'ordre fournit par

I'algorithme OPTICS pour chaque jeu de données.
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Figure 4.1 : Jeux de données 1 (a) les donnééaésitb): Le graphe d’accessibilité

Dans la Figure.4.1(a), nous remarquons des ctustegc des densités différentes. En
effet, les clusters C1, C2 et C3 sont plus densedes clusters C4 et C5. Les clusters denses
sont représentés dans la Figure 4.1(b) par I'enkerdb points qui ont des distances
d’accessibilité petites. Les clusters sont sépgvas des points avec des distances
d’accessibilité élevés. Les clusters moins denses$ eprésentés par des points avec des
distances d’accessibilité plus élevés. Les poiptesale clusters C1 dans la Figure.4.1(b)
représente un bruit. A partir de ce graphe, nous/quas facilement identifier les clusters C1,
C2, C3, C4, Cb.
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Figure 4.3 : Jeux de données 3 (a) les donnééadsit (b): Le graphe d’accessibilité

Les Figures (4.2 et 4.3) (a) représentent les @esimitiales pour deux jeux de données
contenant des milliers d'objets. Dans les Figufe® ét 4.3) (b), nous remarquons aussi la
présence de plusieurs distances d'accessibilitéai@ment a la Figure 4.1 (b). Dans les deux
Figures (4.2 et 4.3) (b), nous pouvons remarquét existe six clusters parce qu'ils sont

sépares par des points avec des distances d'diliessieves.

Le graphe des distances d'accessibilité est plgénsible aux paramétregt MinPts.
Ces parametres sont introduits par l'utilisateur. général, les valeurs de ces parameétres
doivent étre juste assez grandes pour conduire Bounrésultat. Les valeurs concretes de
ces parameétres ne sont pas cruciales : la struetuctusters des données est toujours visible
dans le graphe des distances d'accessibilité pogrand intervalle de valeurs possibles et il
est indépendant de la dimensionnalité des donr@esi. permet a notre approche d'étre

valable quelque soit la quantité et la dimensiandtnnées.
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4.3.2 Détermination des clusters

Apres avoir déterminé I'ordre des clusters deg el données, nous avons implémenté
lalgorithme qui permet d’extraire les clusters artp de ces graphes des distances
d’accessibilité. Nous avons exécuté cet algoritisoneles jeux de données des Figures (4.1,

4.2, 4.3). Les résultats d’exécution sont montagssdes figures suivantes :

Lizia daz o usters formms

"CluzhnT
‘Cluzharhl”
‘Cluzharhd
‘ChuzhrlT
mm ‘CluzharD

- s

Comronres y de chagus chist danale cuser

100 120 200 =0 00 L) 400
Concionnas @ da chague ohjet dons b chuster

Figure 4.4 Les clusters formés a partir du jedaenées de la Figure 4.1.

La Figure 4.4 représente l'ensemble des clustedsulés a partir du graphe
d’accessibilité de la Figure 4.1. Nous remarquams lgs cinq clusters (C1, C2, C3, C4, C5)
sont bien identifiés et le bruit est éliminé.
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Figure 4.5 Les clusters formés a partir du jeuatenédes de la Figure 4.2.
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Figure 4.6 Les clusters formés aipétt jeu de données de la Figure 4.3.

Les Figures (4.5, 4.6) représentent 'ensemblectiesters calculés a partir des graphes
d’accessibilité des Figures (4.2, 4.3) (b). Nousamuons que les six clusters dans les deux

figures sont bien identifiés et le bruit est éligin

Les graphes des distances d'accessibilité damelesFigures (4.2, 4.3) (b) contiennent
plusieurs pics ; ce qui complique la déterminati@s clusters. Cependant, la méthode que
nous avons proposée pour la détermination desectuat partir des graphes des distances

d'accessibilité basée sur la définition du seuimdode trés bons résultats comme le montre

les deux Figures (4.5, 4.6).

4.3.3 Détermination des bordures

Aprées avoir effectué le clustering sur chaque, siteis avons besoin de représentants
qui décrivent le résultat du clustering local. Magolution consiste a calculer les bordures de
chaque cluster local. L'implémentation de la méthdécrite danfl4] sur plusieurs jeux de

données nous a donné de trés bons résultats. ymtiues exemples de calcul des bordures

pour les clusters des Figures (4.4, 4.5, 4.6).

61



Chapitre 4 Evaluation et Expérimentation
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Figure 4.7: Les bordures formées a partir desalsiste la Figure 4.4.

La Figure 4.7 représente I'ensemble des bordure<ldsters calculés a partir des clusters de

la Figure 4.4. Nous remarquons que les borduresidgslusters sont bien identifiées.
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Figure 4.8: Les bordures formées a partir deselsiste la Figure 4.5.
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Les Figures (4.8, 4.9) représentent I'ensembleébodetures des clusters calculés a partir
des clusters des Figures (4.5, 4.6). Nous remasgjgoe les bordures des six clusters dans les
deux figures sont bien identifiées telles que $miforme des clusters. Cet algorithme de
calcul des bordures présentent l'avantage d'avoirpetit nombre de représentants qui

représente de maniére efficace les clusters qaealoi leurs formes.

4.3.4. Larégénération des bordures

A partir des résultats obtenus pour le calcul nl@slures, nous avons remarqué que le
nombre de points constituant la bordure est petitrppport au nombre de point réel a la
frontiere. Cela permet de minimiser les communicetj mais la régénération des clusters a
partir de ces points ne donne pas un cluster ék§émvec la méme densité que le cluster
original, parce que nous ignorons des points quiadent étre entre les points bordures et a
partir desquels nous devons aussi régénérer dspiiats.

Nous avons implémenté l'algorithme de régénératies bordures sur plusieurs jeux de
données. Dans ces deux exemples, nous montrorésldtats de la régénération des bordures
et nous représentons le signe du vecteur d’égeililmur chaque point bordure. Le signe du

vecteur d’équilibre des points en rouge est négatieux en vert est positif.

(b) - (€)
(a) Cluster original (b) les bordures. (c) régétién des bordures.

Figure.4.10. régénération de bordures pour le gechiister.
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(b) (©)

(a) Cluster original (b) les bordures. ré@yénération des bordures
Figure.4.11. Régénération de bordures pour le dewxicluster.

(+) Le signe du vecteur d’équilibre est négatij. (e signe du vecteur d’équilibre est positif.

Les Figures (4.10, 4.11) (b) représentent I'ensemdbs bordures des clusters calculés a
partir des clusters des Figures (4.10, 4.11) (&s Eigures (4.10, 4.11) (c) représentent
'ensemble des bordures régénérées a partir ddsireerdes Figures (4.10, 4.11)(b). Nous
remarquons que les bordures régénérées représemtant les bordures des clusters tel que

soit leurs formes et densité.

4.3.5. La régénération des clusters

La régénération est effectuée en parallele avegstede chevauchements des clusters. A
chaque point régénéré d’un cluster, nous vérifgilexiste des points d'un autre cluster a
I'entourage de chaque point. Durant la régénérations récupérons les points régénérés et
nous les représentons pour vérifier si la régéindrat’effectue réellement dans la surface

délimitée par les bordures calculées.
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Figure. 4.12. Clusters régénéreés

4.3.6 Résultats de I'exécution de I'algorithme OPICS distribué

Nous avons évalué notre approche sur des jewodeéds a deux dimensions. Nous
avons effectué le clustering local. Nous avons toitdes représentants de chaque cluster
dans chaque site local, ensuite nous avons défimadeéle distribué selon lequel I'agrégation
est effectuée. Nous avons exécuté notre approahcssi machines avec plusieurs jeux de

données. Voici deux exemples d’exécution :
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Figure. 4.13 Deux jeux de données, chacun esttr&patrois machines

La Figure 4.13eprésente les données initiales pour deux jewkodaées: les points en
rouge dans les deux figures résident dans le siteuk en bleus dans le site 2 et ceux en vert

dans le site 3.
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Figure 4.15 Les clusters formés dans chaque sitelpaleuxiéme jeu de données
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Les Figures (4.14, 4.15gprésentent les clusters formés dans chacun aiessites pour les
deux jeux de données de la Figure4.13. Nous reroasgque les clusters sont bien identifiés

dans chaque site.
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Figure. 4.16 Résultat d’agrégation des tromssitour les deux jeux de données.

La Figure 4.1@eprésente les résultats d’agrégation des clukiares dans chacun des trois

sites pour les deux jeux de données de la Figd& 4.

4 .4. Evaluation des résultats

La comparaison des résultats obtenus par notneipp distribuée (Figure 4.16) avec
ceux obtenus en exécutant I'algorithme OPTICS gdtiplesur toutes les données (Figures
(4.7, 4.9)), nous suggere des résultats identiguoes les deux exécutions séquentielle et
distribuée. Les bordures obtenues apres I'agrégdies modeéles locaux représentent bien les

bordures des clusters initiaux avant la répartition

Notre approche permet de gagner beaucoup en tebep€cution par rapport a
l'algorithme séquentiel. En effet, le temps d'ex@supour OPTICS est fortement dominé par
le temps d'exécution des requétes dewisinagequi doivent étre exécutées pour chaque
objet dans la base de données, c'est-a-dire, |pgefexécution pour I'algorithmes séquentiel
estO(n*t) out est le temps d’exécution d’'une requétegdeoisinage Dans notre approche
distribuée, le nombre d'objets est divisé sur l@nble des sites; ce qui réduit
considérablement le temps d’exécution d’'une reqdéte-voisinageet qui permet de gagner
beaucoup en temps d’exécution de l'algorithme ORBST#Hfectué localement et de maniéere
parallele. L'étape suivante est la formation desdbes qui est aussi dominé par le temps
d’exécution d’'une requéte de calcul de voisinage est calculé que pour les points bordures

et le nombre de ces points est inférieur a 3 %atuhme total des points du clus{88]. Le
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temps d’exécution de lalgorithme d'agrégation gest négligeable devant celui de

I'algorithme OPTICS et celui du calcul des bordurés temps de communication dépend du
nombre de points bordures transférés d’'un site autre site d’agrégat. Ce nombre est trop
petit et représente de maniere efficace les clkidteaux ; ce qui rend notre approche tres

intéressante.

De plus, l'algorithme OPTICS séquentiel donne ga&lleénent de bons résultats lorsque
la méthode d’extraction des clusters a partir daplge des distances d’accessibilité est
efficace. Dans certains jeux de données partigleatte méthode peut offrir des résultats qui
ne correspondent pas aux résultats attendus. Hpmeche remédie a ce probleme car dans
le cas ou nous effectuons I'agrégation nous tedemehevauchements entre les clusters et si
nous rencontrons deux clusters dans un site ldoed que réellement ils forment qu’un seul,

les deux clusters sont ainsi fusionnés.

4.5. Conclusion

Dans notre évaluation expérimentale, nous avonstraue la nouvelle approche de
clustering distribué donne les mémes résultats rguexécution séquentielle sur toutes les
données. De plus, elle permet de régler les chuster formés dans les sites locaux. Nous
avons aussi montré que la nouvelle approche a onménavantage d'efficacité comparée au
clustering séquentiel, du fait que nous gagnonsidmg en temps d’exécution. Pour des
raisons économiques ou de seécurité, il n'est pagesd possible de transférer toutes les

données a un site central; ce qui rend les appscmrgralisées impraticables.
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Conclusion générale & Perspectives

Dans ce mémoire, notre motivation est portée dihbar la nécessité de distribuer les
algorithmes de clustering. De plus, la plupart dessions paralleles et distribuées de ces
algorithmes se basent sur les versions séquestplisgénerent beaucoup de communications
et trouvent des difficultés pour le choix du nomlue cluster, qui n'est pas évident pour
l'utilisateur et les méthodes d'approximation ¢estiment sont des probléemes NP complet.
Nous avons opté pour l'utilisation de I'algorithrde clustering OPTICS car il fournit un
ordre pour les objets de la base de données, funsnsible aux parametres d'entrées et
permet d’identifier la structure de clustering tgle soit la forme arbitraire des clusters et

méme dans le cas des clusters chevauchés.

L'objectif principal de ce projet est de proposer algorithme distribué sans tenir
compte de la version séquentielle. Notre approctiebasée sur I'agrégation des modeles
locaux. Elle évite 'acheminement de grandes gt@stde données a un site central en
transportant que les représentants des clustersiwmsxd’'agrégat. Notre approche distribuée

est basée sur trois étapes principales suivantes :

La premiere étape consiste a implémenter 'alyoet OPTICS séquentiel et a proposer
une nouvelle méthode pour la détermination degeaisis partir des graphes des distances

d'accessibilités.

La deuxieme étape consiste a extraire les repa#sn de chaque cluster. Les
représentants d’un cluster sont les points de sdub®. Les bordures des clusters sont de trés
bons représentants. A partir desquels, nous régénées clusters originaux. Pour cela, nous
avons défini dautres concepts qui ont un rble mgm dans la régénération
des clusters. Nous avons introduit la notion dmesigu vecteur d'équilibre, la moyenne des
distances entre les points dans un cluster et lgenme des distances noyaux. Avec ces
informations, nous pouvons régénérer un clusteréirmles bordures quelque soit sa forme et
sa densité. Les difféerents représentants sont @ésvay site d'agrégat selon un modele

distribué bien défini.
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La derniére étape consiste a tester les recouwvitsndes clusters des différents sites en
méme temps que la régénération des clusters. Adantcommencer le processus de
régénération des clusters, nous avons besoin déndgég la bordure entiere de
chaque cluster car, les points bordures pour wtarcalculés initialement sont dispersés ; ce
qui permet de minimiser les communications. Cependpour mieux reproduire
les clusters, nous avons proposé un algorithmepguinet de régénérer les bordures. La
régénération des clusters est faite a partir develles bordures calculées. Les nouvelles
bordures de nouveaux clusters formées lors dudgesécouvrement sont formées a partir de

celles des clusters qui se chevauchent.

Nous avons reéalisé une solution pour la distrdyutide I'algorithme OPTICS
indépendamment de la version séquentiel. Dans llétian expérimentale, nous avons
montré que notre approche de clustering distritarénd les mémes résultats qu’une exécution
séquentielle dans un site central sur toutes leséks, mais en un temps d’exécution réduit.
Elle permet également de régler les clusters ntahde dans les sites locaux. De plus, pour
des considérations économiques et de sécurisati®rannées, il n'‘est pas souvent possible

de les transmettre d’un site local a un autre fauis le clustering.

Comme perspectives de notre travail, nous promosgont d’'abord d’exécuter cette
approche sur plusieurs machines pour mieux voifidacité du modele de distribution
propose, du processus de régénération et celwrdefion des nouvelles bordures pour les

nouveaux clusters calculés.

Naturellement les données sont réparties d’'une énaailéatoire sur les différents sites
et les processeurs ont des capacités différentass Botre implémentation, nous n'avons pas
pris cela en considération. Cependant, nous progode faire I'équilibre de charge avant
d'exécuter l'algorithme séquentiel dans chaqueesitatilisant la méthode PSLB (positional
Scan Load Balancingg5] basée sur I'opérateur SCAN. Pour utiliser la méehBSLB nous
devons définir premiérement l'unité de travail. Bamotre cas elle peut correspondre a un
ensemble d’objets. Le nombre d’unité de travailsdahaque site initialement ne prend pas en
considération des capacités des processeurs. blgatest d'équilibrer la charge des unités de
travail sur les différents sites et d’affecter ptllanités de travail aux processeurs les plus
puissants. L'équilibre de charge entre les diffiraites permet a tous les sites de terminer
leurs exécutions séquentielles en méme temps, céaglite la définition du modéle de
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distribution du fait que chaque site peut savdiavance avec qu'elle autre site il va effectuer

son agrégation.

L'efficacité de notre approche dépend énormémentadprécision du processus de
calcule des représentants des clusters, chaquerchss représenté principalement par sa
bordure, I'algorithme de calcul des bordures daygreéralement de bons résultats, mais nous
pouvons avoir des points de la frontiére qui sarg tlispersés alors que ce n'est pas le cas, car
cet algorithme ne donne pas forcément tous lestgdia la frontiere et comme nous allons
régénérer les clusters, alors nous avons besopiudede points que le nombre renvoyé par
l'algorithme[33]. Pour remédier a ce probleme, nous devons modiiede sorte qu'il donne
la frontiére entiére du cluster et si nous consttque le nombre de points calculé est
important ce qui peut causer un codt élevé lors a@smunications alors nous pouvons

appliguer la deuxiéme partie de I'algoritB88].
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