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Laboratoire Heudiasyc, UMR CNRS 6599

BP 20529 60205 Compiègne
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Résuḿe :
Nous introduisons dans cet article un nouvel algo-

rithme de classification automatique intitulé KECM. Il
s’agit d’une versioǹa base de noyaux de l’algorithme
ECM (algorithmeévidentiel desc-moyennes). Pour for-
muler cet algorithme, nous montrons dans un premier
temps qu’ECM peutêtre ŕeécrit pour prendre pou-
voir traiter des donńees relationnelles, ou de manière
équivalente, des produits scalaires dans l’espace d’entrée.
Puis, remplaçant les produits scalaires par des fonctions
noyaux (“truc du noyau”), nous en déduisons l’algo-
rithme KECM. Gr̂aceà une transformation non linéaire
des donńees, KECM est capable de détecter des classes
de formes varíees et de fournir, tout comme ECM, une
partition évidentielle ǵeńeralisant les partitions probabi-
listes ou floues. Notre approche est illustrée sur plusieurs
jeux de donńees et le choix automatique de la largeur de
bande du noyau Gaussien estétudíe.

Mots-clés :
Classification, th́eorie des fonctions de croyance,

méthodes̀a noyaux, donńees relationnelles.

Abstract:
A new clustering algorithm, called KECM (kernel evi-

dential c-means) is introduced. It is a kernelized version
of ECM (Evidential c-means), a clustering algorithm ba-
sed on the Dempster-Shafer theory of belief functions.
We first show that ECM can be reformulated to handle
relational data, or, equivalently, dot products in the ori-
ginal space. Then, replacing the dot products by kernel
functions, KECM is easily derived. Thanks to the non li-
near transformation of the data, the algorithm allows us
to detect arbitrarily shaped clusters and, as ECM, gene-
rates an evidential partition, a new concept that extends
the existing concepts of hard, probabilistic and fuzzy par-
titions. The approach is illustrated using a synthetic data
set. The automatic choice of the Gaussian kernel band-
width is also investigated.

Keywords:
Clustering, belief functions theory, kernel methods, re-

lational clustering.

1 Introduction

La classification automatique vise a regrou-
per des objets similaires en classes. La simi-
larité entre objets est soit calculée comme une
distance entre des attributs décrivant les ob-
jets (donńees individus-variables), soit acces-
sible directement sous forme d’une matrice de
similarité ou de dissimilarit́e (donńees relation-
nelles). Parmi les ḿethodes de classification au-
tomatique les plus populaires, on trouve l’al-
gorithme des c-moyennes flou [1] (FCM) pour
les donńees individus-variables et sa contre-
partie relationnelle RFCM [2]. Ces ḿethodes
conduisent̀a une partition floue, l’appartenance
de chaque objet̀a chaque classéetant ca-
ract́eriśee par une valeur réelle dans l’intervalle
[0 ;1]. De nombreuses extensions au modèle ini-
tial de Bezdek ont́et́e propośees, parmi les-
quelles l’algorithme possibiliste de Krishnapu-
ram et Keller [3] ou encore l’algorithme de
Noise Clustering (NC) de Davé [4] qui per-
mettent de d́etecter des objets atypiques. Plus
récemment áet́e introduit un nouveau concept
de partition, la partition cŕedale, qui ǵeńeralise
les partitions possibilistes et floues. Deux al-
gorithmes, EVCLUS et ECM [5, 6, 7], ont
ét́e formuĺes pour inf́erer, le premierà par-
tir de donńees relationnelles, le secondà par-
tir de donńees individus-variables, ces parti-
tions cŕedales. Une autre voie d’amélioration
du mod̀ele de Bezdek a résid́e dans l’utilisation
de noyaux [8, 10, 9]. Cette approche revientà



appliquer une transformation non linéaire aux
donńees dans l’espace d’entrée, permettant par
là même de d́etecter des classes de forme ar-
bitraire. Il est possible d’obtenir une versionà
base de noyaux de tout algorithme qui peut se
formuler en termes de produits scalaires dans
l’espace initial. Nous montrons dans cet article
comment reformuler ECM pour travailler avec
des produits scalaires (fournissant donc une ver-
sion relationnelle de ECM appelée RECM),
puis comment, en remplaçant les produits sca-
laires par des fonctions noyaux, obtenir la ver-
sion KECM de l’algorithme original.

2 Rappels sur ECM

2.1 Partition crédale

La notion de partition cŕedale repose sur le
cadre th́eorique des fonctions de croyance [11]
et sur l’interpŕetation qu’en fait Smets dans
le mod̀ele des croyances transférables [12].
On consid̀ere un ensemble dec classesΩ =
{ω1, ω2, ..., ωc} et n objetsà classer. Nous pro-
posons de représenter la connaissance partielle
que nous avons sur l’appartenance d’un objetà
une des classes par une fonction de massem
de 2Ω dans[0, 1], verifiant

∑

A⊆Ω m(A) = 1.
Un sous-ensembleA recevant une masse non
nulle est appelé unélément focal dem. L’igno-
rance totale est représent́ee par une fonction de
masse vide (m(Ω) = 1). La quantit́e m(∅) est
interpŕet́ee comme la part de croyance dans le
fait que la classe de l’objet n’appartient pasà
Ω. Cette repŕesentation de l’information permet
de rendre compte d’une grande variét́e de situa-
tions comme l’illustre l’exemple suivant.

EXAMPLE 1 Consid́erons un ensemble den =
5 individus etc = 3 classes. On suppose que
les masses d́ecrivant la ŕepartition des indivi-
dus dans les classes sont données dans le ta-
bleau 1. La classe de l’individu2 est connue
avec certitude, alors que l’incertitude pour l’in-
dividu 4 est totale ; le cas de l’individu 3 corres-
pond à une situation de connaissance partielle
(notons quem3 est une masse Bayésienne car

leséléments focaux sont des singletons) ; enfin,
la massem1(∅) = 1 indique que la classe l’in-
dividu 1 n’appartient pas̀a Ω (l’individu 1 est
un individu atypique).

Tableau 1 – Exemple de partition crédale
A m1(A) m2(A) m3(A) m4(A)
∅ 1 0 0 0

{ω1} 0 0 0.2 0
{ω2} 0 1 0.4 0

{ω1, ω2} 0 0 0 0
{ω3} 0 0 0.4 0

{ω1, ω3} 0 0 0 0
{ω2, ω3} 0 0 0 0

Ω 0 0 0 1

On d́efinit unepartition crédalecomme un n-
uplet M = (m1, ...,mn) où chaquemi est
une fonction de masse définie surΩ. On re-
trouve comme cas particuliers de cette partition
crédale les partitions floues, possibilistes ou en-
core celle de Dav́e.

2.2 L’algorithme ECM

ECM détermine, pour chaque objeti, les quan-
titésmij = mi(Aj) (Aj 6= ∅, Aj ⊆ Ω) de telle
sorte quemij soit faible (resp.́elev́ee) si la dis-
tancedij entrei et l’élément focalAj est grande
(resp. faible). La distance entre un objet et tout
sous ensemble non vide deΩ est d́efinie comme
suit : tout comme dans FCM, chaque classeωk

est repŕesent́ee par un centrevk ∈ R
p ; puis,

à chaque sous-ensembleAj de Ω, on associe
l’isobarycentrev̄j des repŕesentants des classes
formantAj. La distance entre l’objeti etAj est
définie comme la distance Euclidienne entrei et
v̄j.

Pour d́eterminer la partition crédale M =
(m1, . . . ,mn) et la matriceV de taille (c ×
p) des centres des classes, ECM minimise le
critère suivant :

n
∑

i=1

∑

{j/Aj 6=∅,Aj⊆Ω}

cα
j mβ

ijd
2
ij +

n
∑

i=1

δ2mβ
i∅, (1)

sous les contraintes
∑

{j/Aj⊆Ω,Aj 6=∅}

mij + mi∅ = 1 ∀i = 1, n, (2)



où mi∅ = mi(∅). Le critère utiliśe est simi-
laire à celui de Dav́e. L’ensemble vide est as-
similé à une classe de bruit supposée à une
distance fixeδ de chaque objet. Le paramètre
δ est utiliśe pour contr̂oler le taux d’objets
consid́eŕe comme atypiques. Le paramètre β
sert à contr̂oler la duret́e de la partition. Les
coefficients (cα

j ) permettent la ṕenalisation des
sous-ensembles deΩ de forte cardinalit́e, l’ex-
posantα réglant le degŕe de ṕenalisation. Une
proćedure de minimisation alternée du crit̀ere
est mise en oeuvre. On considère dans un pre-
mier temps queV est fixe. Les conditions d’op-
timalité pourM sont les suivantes (voir pour
plus de d́etails les ŕeférences [6] et [7]) :

mij =
c
−α/(β−1)
j d

−2/(β−1)
ij

∑

Ak 6=∅ c
−α/(β−1)
k d

−2/(β−1)
ik + δ−2/(β−1)

(3)

∀i = 1, n ∀j/Aj ⊆ Ω, Aj 6= ∅ (4)

et
mi∅ = 1 −

∑

Aj 6=∅

mij ∀i = 1, n. (5)

Dans un deuxìeme temps, on considère queM
est fixe. La d́etermination deV est un probl̀eme
d’optimisation non contraint. SoitX = (xij)
la matrice d’entŕee de taille(n × p) telle que
quexij repŕesente lejeme attribut de l’objeti.
En annulant les d́erivées partielles du critère par
rapport auxvk, on est ameńe à ŕesoudre pourV
le syst̀eme lińeaire suivant :

HV = UX, (6)

où H etU sont deux matrices de tailles respec-
tives(c × c) et (c × n), définies par :

Hlk =
∑

i

∑

Aj 6=∅

cα−2
j mβ

ijsljskj k, l = 1, c,

(7)
et

Uli =
∑

Aj 6=∅

cα−1
j mβ

ijslj l = 1, c i = 1, n.

(8)
avec ,

skj =

{

1 if ωk ∈ Aj

0 sinon.
. (9)

Une partition cŕedale est une représentation
riche qui porte beaucoup d’information sur les
donńees. Parmi plusieurs outils d’interprétation
propośes dans [7], une façon directe de
synth́etiser cette information est de calculer la
partition crédale nette. Pour cela, on affecte
chaque objet au sous-ensemble deΩ qui reçoit
le plus de masse. D’autres outils sont proposés
dans [7], comme la conversion en partition floue
ou la d́etermination d’estimations inférieure et
suṕerieure des classes. Signalons enfin la possi-
bilit é de combiner plusieurs partitions issues de
diff érentes sources.

3 Formulation relationnelle d’ECM

3.1 Principe

On suppose dans cette partie que les données
d’entŕee consistent en une matrice∆ = (δii′)
de dissimilarit́es entre les objets (δii′ est sup-
pośe être égal à la distance euclidienne entre
les objetsi et j bien que la valeur des at-
tributs des objets soit inconnue). Pour formu-
ler une version relationnelle d’ECM, on doit
exprimer leséquations de mises̀a jour des
masses seulement en termes de distances ou, de
manìereéquivalente, en termes de produits sca-
laires entre lesxi, puisque, en supposant sans
perte de ǵeńeralit́e la configuration des objets
centŕee sur l’origine, la relation suivante existe :

xt
ixi′ =

1

2
(δi. + δi′. − δ.. − δii′), (10)

avecδi. andδ.. définis, respectivement, comme :

δi. =
1

n

∑

j

δij, (11)

et

δ.. =
1

n2

∑

j

∑

l

δjl. (12)

Notons que leśequations (3) ńecessitent le cal-
cul de la distance Euclidiennedij entre chaque
objet xi et le barycentre associé à chaque en-
semble non videAj de Ω. Cette distance peut



facilement se calculer en termes de produits
scalaires dans l’espace d’entrée, en effet :

d2
ij = (xi −

1

cj

c
∑

k=1

skjvk)
t(xi −

1

cj

c
∑

l=1

sljvl)

= xt
ixi −

2

cj

c
∑

k=1

skjx
t
ivk

+
1

c2
j

c
∑

k=1

c
∑

l=1

skjsljv
t
kvl. (13)

Seuls les produits scalairesxt
ixi sont directe-

ment accessibles grâceà l’équation (10). Il faut
donc pouvoir calculer les autres produitsxt

ivk

et vt
kvl. Il se trouve qu’on peut les déduire de

l’ équation (6). Pour le montrer, on utilise dans
ce qui suit les notations suivantes : soientW =
(wii′) la matrice de taille(n × n) des produits
scalaires desxi (wii′ = xt

ixi′), Q = (qkk′) la
matrice de taille(c × c) des produits scalaires
entre lesvk (qkk′ = vt

kvk′) et R = (rki) la
matrice de taille(c × n) des produits scalaires
entre lesvk et lesxi (rki = vt

kxi). Notons que
W = XX t, R = V X t et Q = V V t. En par-
tant de (6), les matricesQ et R peuventêtre
détermińees en deux́etapes :

1. Détermination de R. En multipliant à
droite chaque ĉoté de l’́egalit́e (6) parX t,
on obtient :

HR = UW, (14)

de telle sorte queR est obtenu par la
résolution du système lińeaire (14).

2. Détermination de Q. En multipliant à
droite chaque ĉoté de l’́egalit́e (6) parV t,
on voit queQ est à son tour solution du
syst̀eme lineaire suivant :

HQ = URt. (15)

Les matricesR et Q étant calcuĺees, on en
déduit lesdij et donc les massesmij. L’algo-
rithme RECM d́emarre avec une initialisation
aléatoire deM , puis it̀ere jusqu’̀a ce que la
norme de la diff́erence entre les matricesM ob-
tenues lors de deux itérations successives soit
inférieureà un seuilǫ.

3.2 Exemple

Nous illustrons l’utilisation de RECM̀a l’aide
d’une base de données ŕeelles, la base USPS
qui porte sur la reconnaissance de l’écriture
manuscrite de chiffres (http ://www.kernel-
machines.org/data.html). Cette base contient
9298 chiffres de 0̀a 9. Chaque chiffre est donné
sous forme d’une imagette en niveau de gris
de taille 16× 16. A des fins illustratives, nous
avons śelectionńe au hasard 25 représentants
des classes “0”, “1” et “7”. Ces trois classes ont
ét́e retenues car elles possèdent une structure
assez claire dans l’espace, comme l’illustre la
repŕesentation par positionnement multidimen-
sionnel (MDS) donńee en figure 1. En suivant
l’approche propośee dans [13], un indice de dis-
similaritéδij = 1−sij aét́e calcuĺe entre chaque
paire d’images (binariśees) en utilisant le score
de Simpsonsij défini par :

sij =
a

min(a + b, a + c)
, (16)

où a compte le nombre de pixelségauxà 1 dans
les deux images,b le nombre de pixelśegaux
à 0 dansi et 1 dans l’imagej, et c le nombre
de pixelségauxà 1 dans l’imagei et à 0 dans
l’imagej. Les ŕesultats de RECM, obtenus avec
les valeurs exṕerimentalesc=3, α = 0.5, β =
1.5, δ2 = 0.25, ǫ = 10−3, sont pŕesent́es sur les
figures 2à 5. On peut voir que les trois classes
naturelles sont bien reconstituées. De plus, l’af-
fectation de certains chiffres̀a des classes non
singletons permet de détecter des représentants
ambigus ou atypiques.

4 Une version noyau de ECM

4.1 Principe

Les approches̀a base de noyaux sont deve-
nues populaires depuis plusieurs années pour
résoudre des problèmes d’apprentissage super-
visé ou non. Plusieurs ḿethodes ont ainsi vu
le jour, comme les śeparateurs̀a vastes marges
(SVM) [14, 15], l’analyse en composantes prin-
cipalesà noyau [16] ou encore l’analyse dis-
criminante de Fisher̀a noyau [17]. Toutes
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Figure 1 – Repŕesentation par MDS du jeu de
donńees USPS.

Figure 2 – Chiffres affectésà{ω1} dans la par-
tition crédale nette.

ces ḿethodes se fondent sur la possibilité de
convertir une ḿethode lińeaire en une ḿethode
non linéaire en utilisant une transformation im-
plicite φ de l’espace des donnéesX vers un es-
pace de dimension pluśelev́eeF . Le th́eor̀eme
de Mercer pose que, sous certaines conditions
impośeesà un noyauK(x,y) dansX , il existe
une fonctionφ deX dans un espaceF de taille
possiblement pluśelev́ee telle que :

K(x,y) = φ(x)tφ(y). (17)

Un noyau qui remplit les conditions est le noyau
gaussien :

K(x,y) = exp

(

−||x − y||2

σ2

)

, (18)

Figure 3 – Chiffres affectésà{ω2} dans la par-
tition crédale nette.

Figure 4 – Chiffres affectésà{ω3} dans la par-
tition crédale nette.
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Figure 5 – Chiffres affectés à des sous-
ensembles non singletons dans la partition
crédale nette.

où σ est repŕesente la largeur de bande du
noyau. L’id́ee centrale est que l’on peut cal-
culer le produit scalaire dansF sans expli-
citement connâıtre la transformationφ. Toute
méthode lińeaire peut donĉetre transforḿee
en une ḿethode non lińeaire, pourvu que l’on
puisse l’exprimer uniquement en termes de pro-
duits scalaires. Chaque fois qu’un produit sca-
laire est utiliśe dans la ḿethode originelle, il
est remplaće par la fonction noyau. Une telle
approche a d́ejà ét́e utilisée dans un contexte
non superviśe [8, 10, 9]. Les ŕesultats obte-
nus montrent que des classes de forme variée
peuvent̂etre d́etect́ees. Nous pŕesentons dans ce
qui suit une versioǹa base de noyaux pour l’al-
gorithme ECM.

4.2 KECM

On consid̀ere une transformationφ deX ⊆ R
p

versF ⊆ R
q. Soit v

φ
k le centre de la classe

ωk dans l’espace induit parφ et V φ la ma-
trice formée en ligne par les centresvφ

k . Pour
construire une version noyau d’ECM, on modi-
fie le crit̀ere de la manière suivante. On cherche
à minimiser :

n
∑

i=1

∑

{j/Aj 6=∅,Aj⊆Ω}

cα
j mβ

ijd
φ
ij

2
+

n
∑

i=1

δ2mβ
i∅, (19)



sous les contraintes
∑

{j/Aj⊆Ω,Aj 6=∅}

mij + mi∅ = 1 ∀i = 1, n, (20)

où dφ
ij

2
est la distance entre l’objeti et l’élément

focalAj ⊆ Ω dans l’espace induit parφ :

dφ
ij

2
, ||φ(xi) −

1

cj

c
∑

k=1

skjv
φ
k ||

2

= φ(xi)
tφ(xi) −

2

cj

c
∑

k=1

skjφ(xi)
tv

φ
k

+
1

c2
j

c
∑

k=1

c
∑

l=1

skjsljv
φ
k

t
v

φ
l . (21)

Les param̀etres dans (19) ont la m̂eme significa-
tion qu’auparavant, saufδ, qui repŕesente main-
tenant la distance des objetsà la classe de bruit
dans l’espace transforḿe.

La minimisation du crit̀ere est ŕealiśee gr̂aceà
un processus d’optimisation alternée similairèa
celui utilisé pour ECM. Dans un premier temps,
on consid̀ere queV φ est fixe. Leśequations de
mise à jour pourM sont facilement obtenues
en d́erivant le Lagrangien par rapportà M . Ce
sont les m̂emeséquations que pour ECM, en

remplaçantd2
ij pardφ

ij

2
dans (3). Dans un second

temps,M est fix́e. En annulant les dérivées par-
tielles du crit̀ere par rapport aux centresvφ

k , on
obtient leśequations suivantes :

∑

i

φ(xi)
∑

Aj 6=∅

cα−1
j mβ

ijslj =

∑

k

v
φ
k

∑

i

∑

Aj 6=∅

cα−2
j mβ

ijsljskj l = 1, c.

(22)

Ceséquations peuvent se mettre sous la forme :

HV φ = UΦ, (23)

où Φ désigne la matrice de taille(n × q) dont
les lignes sont les imagesφ(xi) des objets dans
l’espace induit. Notons que (23) est similaire
à (6). On suit ensuite l’approche dévelopṕee
au paragraphe préćedent : soitW φ = (wφ

ii′)

et Rφ = (rφ
ki) les matrices des produits sca-

laires dans l’espace transformé (de taille(n×n)
et (c × n), respectivement) telles quewφ

ii′ =

φ(xi)
tφ(xi′) et rφ

ki = v
φ
k

t
φ(xi) ; soit Qφ =

(qφ
kk′) la matrice de taille(c × c) des produits

scalairesvφ
k (qkk′ = v

φ
k

t
v

φ
k′). En utilisant ces

notations, on a les relations suivantes :W φ =
ΦΦt, Rφ = V φΦt et Qφ = V φV φt

. En multi-
pliant à droite (23) parΦt, on obtient :

HRφ = UW φ. (24)

Appliquant l’astuce du noyau, nous remplaçons
φ(xi)

tφ(xi′) par une fonction noyauK(xi,xi′)
calcuĺee dans l’espace original, et nous trou-
vonsRφ en ŕesolvant (24). Puis, en multipliant
à droite(23) parV φt

, on obtient :

HQφ = URφt
, (25)

qui peutêtre ŕesolue pour trouverQφ.

4.3 Exemple

On consid̀ere un jeu de donńees synth́etique uti-
lisé par Girolami [8] pour d́emontrer l’efficacit́e
des ḿethodes̀a noyaux. Le jeu de données est
compośe de 1129 points en dimension 2. Il y
a deux classes, chacune centrée sur l’origine.
L’une est est distribúee de manìere gaussienne,
l’autre de manìere uniforme autour d’un anneau
de diam̀etre unit́e. Pour tester la robustesse de
KECM par rapport aux points aberrants, nous
avons ajout́e 100 pointśechantillonńes suivant
une loi de Student̀a 5 degŕes de libert́e centŕee
en [0; 0]t. Une partition cŕedale en deux classes
a ét́e recherch́ee. Dans toutes les expériences,
nous avons fix́eβ à 2, ce qui est un choix usuel
pour les ḿethodes floues. Nous avons utilisé un
noyau gaussien. La largeur de bande du noyau
a ét́e fixée empiriquement̀a 2. Nous rapportons
ici le résultat de quelques expériences lors des-
quelles nous avons fait varierδ etα. Les figures
6 et 7 montrent les partitions crédales nettes ob-
tenues avecα = 1 et δ2 = 10 et α = 1 et
δ2 = 0.8. Dans chacun des cas, l’élément focal
Ω est plus ṕenaliśe que les singletons dans la



fonction objective, de telle sorte qu’aucun point
ne lui est affect́e. Lorsqueδ est faible, une part
importante de masse est allouée à l’ensemble
vide, ce qui permet de détecter des outliers. On
voit que dans les deux cas, les deux classes, non
linéairement śeparables, ont́et́e correctement
détect́ees. La figure 8 montre les résultats obte-
nus lorsque on fixeα à 0. Dans ce cas, tous les
éléments focaux, quelle que soit leur cardina-
lit é, sont ṕenaliśes de la m̂eme manìere. On ob-
serve que certains points, situésà la ṕeriph́erie
de la classe centrale, sont maintenant affectésà
Ω.
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Figure 6 – Donńees anneau ; partition crédale
nette avecδ2 = 10 etα = 1.

Un des probl̀emes centraux des méthodes̀a base
de noyaux est la sélection du param̀etre qui
définit le noyau, comme la largeur de bande
dans le cas gaussien. Dans [6, 7], nous avions
propośe un crit̀ere de validit́e pour choisir le
nombre de classes. Il s’avère que ce crit̀ere
peut également guider le choix deσ, comme
nous l’illustrons ci-dessous. La définition de ce
critère repose sur l’id́ee intuitive suivante : si
le choix dec et deσ est correct, les centres
vont se placer sur des zones de forte densité
et la majeure partie de la masse sera allouéeà
des singletons deΩ. Au contraire, si ces valeurs
sont mal choisies, on retrouvera une masse im-
portante sur deśeléments de cardinalité élev́ee
ou sur l’ensemble vide. Ceśeléments am̀enent
à utiliser une mesure de non-spécificité, fond́ee
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Figure 7 – Donńees anneau ; partition crédale
nette avecδ2 = 0.8 et α = 1 ; les points af-
fect́es à l’ensemble vide sont représent́es par
des carŕes.

sur celle de Klir [18], d́efinie par :

N∗ ,
1

n log2(c)

n
∑

i=1

[
∑

A∈2Ω\∅

mi(A) log2 |A|

+ mi(∅) log2(c)]. (26)

Notons que0 ≤ N∗ ≤ 1. Cette mesure tend
à être faible lorsque la masse est allouée à
peu d’́eléments focaux de faible cardinalité. Cet
indice doit être minimiśe. Son application est
illustrée sur le jeu de données anneau. KECM
a ét́e appliqúe avecc = 2, α = 1, β = 2, et
δ2 = 10 pour plusieurs valeursσ. Les ŕesultats
sont pŕesent́es sur la figure 9. Il y a un mini-
mum clair pourσ = 2, valeur retenue lors des
exṕeriences pŕesent́ees pŕećedemment.

5 Conclusion

Nous avons proposé dans cet article une nou-
velle méthode de classification automatique,
KECM, reposant sur le cadre théorique des
fonctions de croyance. Il s’agit d’une version
à base de noyaux de l’algorithme ECM per-
mettant d’extraire une partition crédaleà par-
tir de donńees individu-variables. Grâceà l’in-
troduction d’un noyau, des classes de forme
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Figure 8 – Donńees anneau ; partition crédale
nette avecδ2 = 0.8 etα = 0 ; les points affect́es
àΩ sont repŕesent́es par des triangles.
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Figure 9 – Donńees anneau ; indice de non
sṕecificité de la partition en fonction de la lar-
geur de bande du noyau.

arbitraire peuventêtre d́etermińees, comme
l’illustre l’exemple de l’anneau. La grande ri-
chesse et la grande flexibilité de la partition
crédale permet une analyse approfondie des
donńees et une certaine robustesse par rap-
port à des donńees atypiques. De plus, comme
étape interḿediaire, nous avons proposé un al-
gorithme intituĺe RECM d́edíe à l’analyse de
donńees relationnelles.
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