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Résumé

Les travaux constituant cette dissertation concernent la classification non
supervisée. Cette problématique, commune a de multiples domaines (et ainsi
connue sous diverses acception : apprentissage/ classification non supervisé(e)
en reconnaissance de formes, taxonomie en sciences de la vie, typologie en
sciences humaines...), est ici envisagée selon la perspective Ingénierie des Con-
naissances et plus spécifiquement dans le cadre de son intégration au sein du
processus d’Extraction de Connaissances a partir de Données (ECD).

D’une part, nos travaux participent a l'amélioration du processus de classifi-
cation non supervisée, et ce, selon divers axes propres ou non a I'ECD (cotit
calculatoire et utilisabilité des méthodes, formes et distribution des données
traitées, forme des connaissances extraites, sélection de variables pour l'ap-
prentissage non supervisé...) mais aussi a 1'évaluation de la qualité d"un processus
de classification non supervisée (estimation de la validité des résultats issus du
processus). D’autre part ces travaux visent a illustrer le lien treés étroit unissant
apprentissage non supervisé et apprentissage supervisé et & montrer l'intérét d'une
interaction entre ces deux types de processus.

Concretement, ces divers problemes sont abordés et présentés au travers
d'une nouvelle méthode de classification non supervisée, de deux nouveaux
indices et d'une méthodologie dédiés a 1’évaluation/comparaison de la vali-
dité de classification non supervisée, de méthodes de sélection de variables
pour l'apprentissage non supervisé et 'apprentissage supervisé, de plusieurs
méthodes pour 'agrégation de classifications non supervisées.

MoTs CLES : ECD, Apprentissage Non Supervisé /Supervisé /Semi-Supervisé,
Sélection de Variables, Agrégation de Modéles...



Abstract

This dissertation deals with clustering. This problem, which is common to
many fields (and thus may be found under different names such as : unsuper-
vised learning in pattern recognition, taxonomy in life sciences, typology in
human sciences..), is considered here through Knowledge Engineering pers-
pective. More specifically, we consider clustering as an integrated step of a
Knowledge Discovery in Databases (KDD) process.

On the one hand, our work contributes to clustering process enhancement ac-
cording to several axis (computational cost and usability of clustering algo-
rithms, type and distribution of treated data, materialization of extracted know-
ledge, feature selection for clustering...) but it also contributes to Clustering
Quality Checking (Clustering Validity Checking). On the other hand, our work
aims at illustrating the link between supervised and unsupervised learning and sho-
wing that the interaction between these two kinds of learning is largely profitable.

These problems are treated through the presentation of a new clustering
method, as well as two new indices and a methodology dedicated to cluste-
ring validity comparison/assesment, two new methods for feature selection
(in supervised learning and clustering contexts), and finally several methods
for clustering combinations.

KEYWORDS : KDD, Clustering, Supervised Learning, Semi-Supervised Lear-
ning, Feature Selection, Clustering Combinations, Cluster Ensembles...
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1 Introduction, Préambule 1

1 Introduction, Préambule

"Le meilleur (...) ce n'est pas le mal réel qu’on se donne
pour accoler le mot au mot, pour entasser brique sur
brique; ce sont les préliminaires, le travail a la béche que
I"on fait en silence en toutes circonstances, que ce soit dans
le réve ou a I'état de veille. Bref, la période de gestation.
Personne n’a jamais réussi a jeter sur le papier ce qu’il
avait primitivement l'intention de dire (...)"

- Henry Miller -
Sexus, (édition Buchet-Chastel) (1949)

Le traitement automatique de I'information fait appel a différentes ressources
techniques, technologiques et théoriques issues de domaines variés tels que
I'informatique, l'intelligence artificielle, la statistique, la théorie des probabi-
lités, 'analyse de données, 1'optimisation... La fin des années 80 et le début
des années 90 ont vu un faisceau de situations favorables! a I’émergence d'un
domaine de recherche transdisciplinaire s’attachant spécifiquement au traite-
ment de vastes volumes d’information et a leur valorisation sous forme de
connaissances : le "Knowledge Discovery in Databases" [PSCF "89] (expression
que la communauté scientifique francophone a traduit plus tard par Extraction
de Connaissances a partir de Données (ECD)).

Une quinzaine d’années plus tard, la communauté mondiale en ECD s’est
élargie, structurée et a tres largement essaimé dans le monde industriel. L'in-
teraction entre la recherche et I'industrie explique certainement d’ailleurs, la
rapidité de cette croissance, tout comme 1’enthousiasme et l'activité de cette
jeune communauté ont également contribué a cette emergence.

Plus encore, nous pensons que l'agitation, 1’ébullition autour du phéno-
mene ECD provient de 1'adéquation des problématiques industrielles et aca-
démiques: ainsi les promesses de 'ECD en terme de valorisation de 1'infor-
mation ne pouvaient laisser insensibles les acteurs industriels au moment ot
I'information apparait comme un élément stratégique déterminant.

. sur le plan technologique (avancées technologiques en informatique : accroissement des capa-
cités de stockage et de calculs), économique (passage de I'économie de 1’ére post-industrielle
a I’ere informationnelle)... et peut étre épistémologique: le traitement massif et informatisé de
I'information souffre alors un peu moins de critiques touchant a la rigueur de cette approche
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On peut également chercher des explications non conjoncturelles a ce suc-
ces comme la transdisciplinarité d’'un domaine qui se fait fort de mettre a pro-
tit chacune de ses composantes ainsi que les synergies pouvant exister entre
elles. Surtout, 'ECD, comme le rappelle sa définition francophone?, est un
processus anthropocentré tirant profit d’une interaction entre ’'homme et la
machine. Placer ’humain au centre du processus releve tout d’abord d"un in-
térét pragmatique: les limites actuelles des systémes automatiques peuvent
étre repoussées par utilisation de 'intelligence et de I'expertise humaine. On
peut également se hasarder a avancer un intérét "psychologique": un utilisa-
teur intégré au processus de traitement de I'information, non dépossédé de ses
capacités d’analyse tend a mieux accepter, comprendre le processus d’ECD.

La tendance actuelle de la communauté ECD a se pencher sur ses échecs
passés (afin de les féconder et de préparer les succes futurs...?) [LMF02] sou-
ligne d’ailleurs la grande nécessité d’intégrer '’homme au sein des systéemes et
processus d’ECD.

Les travaux présentés dans cette these s’inscrivent au sein de la probléma-
tique ECD.

Aussi, I'intégration de l'expertise et des connaissances humaines, la défini-
tion de méthodes "permettant un échange", une interaction entre homme et
machine ainsi que la prise en compte des contraintes d’utilisabilité pour les
méthodes développées constituent des exigences fondamentales sous-jacentes
aux travaux que nous présentons ici.

Préalablement évoquée, la relation forte entre recherche et industrie permet
et nécessite la prise en compte des besoins issus de la pratique (tels que la limi-
tation des cofits calculatoires, la limitation des cofits de stockage, la conformité
a des exigences issues de la distribution de 'information, etc...). Proposer des
solutions ne dérogeant pas non plus a ces nécessités constitue la deuxieme
exigence que nous imposons a nos travaux.

Plus précisément, il s’agit dans ce document de présenter un ensemble de
contributions pour I'apprentissage non supervisé. De maniere plus détaillée,
nous tentons d’apporter ici un ensemble de nouvelles solutions pour I'intégra-
tion de I’apprentissage non supervisé au sein d"un processus ECD?.

. L’ECD est définie par la communauté scientifique francophone comme le processus itératif,
anthropocentré (interactif), non trivial d’identification de connaissances valides, nouvelles, po-
tentiellement utiles et intelligibles au sein d’un ensemble de données.

3. Le processus ECD est schématisé sur la figure 1.1. Ce processus comprend classiquement les
étapes suivantes:
1. comprehension du domaine étudié

2. création et nettoyage de I'ensemble des données a traiter (Sélection, Construction de
Variables....)
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FI1G. 1.1 —: Eléments du Processus ECD

Ces solutions concernent les différentes étapes clés de ce processus, a savoir,
la sélection de variables (chapitre 5), I’application de la méthode d’apprentis-
sage non supervisé 3, la validation / l'estimation de la qualité d’un modele
d’apprentissage non supervisé 4. Un chapitre est également consacré a 1’agré-
gation de modeles d’apprentissage non supervisé et aux différents intéréts que

3. extraction des régularités cachées dans les données et formulation des connaissances
mises a jour sous forme de modéles ou de regles (cette étape dans le processus global
d’ECD est habituellement désignée sous le nom de fouille des données)

4. post-traitements, évaluation, validation de la connaissance découverte
5. interprétation des résultats

6. exploitation des résultats
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cela revét dans le cadre de la prise en compte des deux niveaux d’exigence
évoqués plus tot.

Notons enfin que le choix de I’apprentissage non supervisé s’explique, d"une
part, par l'intégration de ces travaux au sein du projet de recherche universi-
taire BC3* dont 1'un des objectifs était la mise au point de méthodes de fusion
de données (I’apprentissage non supervisé constituant une piste envisagée), et
d’autre part car nous pensons que l’apprentissage non supervisé occupe une
place particuliére et centrale au sein du processus ECD. Ainsi, la présentation
de nos travaux sur I’apprentissage non supervisé est complétée par différentes
contributions pour 'apprentissage supervisé exploitant justement nos contri-
butions pour I’apprentissage non supervisé.

Ce document s’organise de la maniére suivante: le premier chapitre intro-
duit les éléments nécessaires pour la lecture du reste du document; les cha-
pitres 3 (présentation d’une nouvelle méthode d’apprentissage supervisé) et
4 (présentation d"une nouvelle méthodologie pour I’évaluation de la validité
d'un modele d’apprentissage non supervisé) peuvent étre abordés de maniere
indépendante des autres alors que la lecture du chapitre 5 (présentation de
méthodes de sélection de variables pour 1’apprentissage supervisé et non su-
pervisé) et du chapitre 6 (présentation de méthodes d’agrégation de modeles
d’apprentissage non supervisé) nécessite respectivement la lecture préalable
des chapitres 4 et 3. Notons enfin, que contrairement a la majorité des theses,

4. Le projet BC3 (Projet Base de Connaissances Cceur-Cerveau, hitp : //kbbrain.free.fr) ini-
tié par différentes équipes universitaires et hospitaliéres vise a la création d’une base de
connaissances (BDC) sur les pathologies organiques touchant deux organes vitaux: le cceur
et le cerveau. Une telle BDC a pour objectif premier de servir de support pour le recueil et
la conservation de données médicales, permettant ainsi la capitalisation de I'expérience et
des connaissances de chercheurs et cliniciens des domaines concernés. La métaphore d"une
encyclopédie médicale numérique ayant pour sujet les 2 organes vitaux que constituent le
ceeur et le cerveau peut dans un premier temps étre adoptée pour décrire cet outil. Les tra-
vaux que nous menons dans le cadre de ce projet impliquent toutefois d’étendre cette méta-
phore a celle d"une encyclopédie stockant non seulement de I'information mais se voulant
également "génératrice” de connaissances. Nous proposons en effet d’intégrer des méthodes
de traitement de I'information a la BDC de maniére a permettre ’exploitation de 1'informa-
tion stockée dans cette base et la découverte de nouvelles connaissances.

Equipes Universitaires :

— CREATIS: Centre de Recherche et d’Applications en Traitement de 1'Image et du Signal,
Université Claude Bernard Lyon 1, Hopital Cardiologique L.Pradel Service de Radiolo-

gie

— ERIC: Equipe de Recherche en Ingénierie des Connaissances, Université Lumiere Lyon2
— ISC: Institut des Sciences Cognitives, Université Claude Bernard Lyonl

— LASS: Laboratoire d’Analyse des Systémes de Santé, Université Claude Bernard Lyonl

— TIMC: Techniques en Imagerie, Modélisation et Cognition, Faculté de Médecine de Gre-
noble

Equipe hospitaliere : Centre de Neuropsychologie de I'hopital de la Pitié-Salpétriere (Paris)
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le début de ce document n’est pas consacré a un état de I’art général car chacun
des chapitres le constituant est amorcé par un état de 1’art spécifique.

Nous tenons également a signaler que les différentes expérimentations pro-
posées dans cette dissertation ont été possibles grace a l'utilisation des logi-
ciels libres : Sipina développé au laboratoire ERIC®, WEKA de 1'Université de
Waikato en Nouvelle-Zélande® et d’un logiciel mis au point au cours de cette
these.

5. Sipina est disponible au téléchargement a 1’adresse http://eric.univ-lyon2.fr/%7Ericco/sipina.html

6. WEKA est disponible au téléchargement a ’adresse http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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2 Concepts, Notions et Notations
Utiles

"Un concept est une invention a laquelle rien ne corres-
pond exactement mais a laquelle nombre de choses res-
semblent.”

- Friedrich Nietzsche -
Posthumes

Ce chapitre est 'occasion de présenter un ensemble de concepts, notions
et notations qui seront utilisés tout au long de ce document. Les raisons sous-
jacentes a la rédaction d"un tel chapitre sont doubles : il constituera une base de
théorie nécessaire ultérieurement et son introduction préalable permettra une
approche plus directe et intuitive des développements proposés plus tard. De
plus, il nous semble utile et intéressant de regrouper I'ensemble de ces infor-
mations en une unique entité a laquelle on se référera facilement. Les notions
introduites ici sont relatives tout d’abord au concept de données catégorielles,
et enfin au Nouveau Critere de Condorcet.

2.1 Données Catégorielles

L’ensemble des terminologies et formalismes que nous utiliserons pour in-
troduire les données catégorielles proviennent de multiples références de la
littérature que nous ne manquerons pas d’évoquer. La forme de cette présen-
tation s’inspire quant a elle de [Hua97].

Afin d’assurer une plus grande clarté nous nous appuierons sur des exemples
basés sur un jeu de données décrivant un ensemble de 3 votes de motions dif-
férentes par 54 nations lors de sessions a 'O.N.U.(voir Tableau 2.1).

On définit (de maniere tautologique) les données catégorielles comme les
données décrivant des objets par 1'intermédiaire de caractéristiques catégo-
rielles. Les objets décrits par un ensemble de données catégorielles, sont nom-
més en conséquence objets catégoriels, ils correspondent a une version tres
simplifiée des objets symboliques définis dans [GD91]. Ces objets ne peuvent
posséder de caractéristiques numériques (quantitatives), si tel est le cas on doit
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Pays My Mo Ms Pays My Mo M3 Pays Mq Mo Ms
DOMI A A A PANA C A A FRAN C B C
POLA A A C VANE C A A SWED C B C
HUNG A A C PERU C A A NORW C B C
CZEC A A C CHIL C A A DENM C B C
YUGO A A C ARGE C A A USA C C A
BULG A A C GREE C A A UK C C A
ROMA A A C CYPR C A A NETH C C A
USSR A A C CANA C B A BELG C C A
UKRA A A C HOND C B A LUXE C C A
BYEL A A C ELS C B A URUG C D A
CUBA A D C NICA C B A EQUA C D B
ALBA A D C BRAZ C B A HAIT D A A
FINL B B C PARA C B A GUYA D A A
JAMA C A A IREL C B A BOLI D A A
TRIN C A A SPAIN C B A BARB D A B
MEXI C A A ITAL C B A COLU D B A
GUAT C A A ICEL C B A PORT D C B
COST C A A AUST C B B MALT D D A

TAB. 2.1 —: Votes a I'O.N.U. de 54 pays différents pour 3 motions différentes

s’astreindre a une phase de discrétisation de ces caractéristiques afin d"unifor-
miser la description de ces objets .

2.1.1 Domaines et Attributs Catégoriels

Dans 'ensemble de ce document, nous considérons qu'un jeu de données
est caractérisé par un ensemble de p variables notées V1,V5,...,V,, décrivant un
espace EV (EV = {V1,V5,...,V,,}). Nous notons Dom(V1),Dom(V2),...,Dom(V},)
les domaines respectifs des variables de EV'.

EXEMPLE: EV = {V},V5,V3} (V1, Vi, Vi correspondent respectivement aux va-
riables nommeées My, Mo et Ms).

Définition 1 Un domaine Dom(V;) = {vj1,...,vj1}, (k € N*) est défini comme
catégoriel s'il est fini, et non ordonné.

AinsiVa,b € Dom(V}) les seules relations pouvant exister entre a et b sont: a = b ou
a #b.

Vjj est en conséquence appelée variable catégorielle.

(concernant I'aspect non ordonné, il n’est pas nécessaire que I’aspect non ordonné soit
réel mais on ne tiendra pas compte ultérieurement de cet ordre s'il existe)

1. Notons qu'une perte d'information plus ou moins forte est associée a ce processus
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EXEMPLE : Dom(Vy) = {A,B,C,D},Dom(Va) = {A,B,C,D},Dom(V3) = {A,B,C}.

Définition 2 EV = {V1,...,V, } est un espace catégoriel si VV;, j € 1..p, V; est une
variable catégorielle.

Notons, que les domaines catégoriels sont définis par des ensembles de sin-
gletons ainsi des valeurs provenant de combinaisons ne sont pas autorisées a
contrario des travaux présentés dans [GD91].

Nous définissons un ensemble de valeurs additionelles spécifiques pour les
domaines des variables catégorielles. Cet ensemble de valeurs (noté E. = {¢;})
permet de représenter des cas particuliers comme ceux de la présence de va-
leurs manquantes (nous reviendrons ultérieurement sur les spécificités, I'inté-
rét et la signification de ces valeurs).

Afin de simplifier la présentation nous ne considérerons pas les relations
d’inclusions conceptuelles pouvant exister au sein de bases de données prove-
nant de la pratique contrairement aux travaux de Kodratoff et Tecuci [KT88].

2.1.2 Objets Catégoriels

Dans l’ensemble de ce document, nous considérons qu'un jeu de données
est également caractérisé par un ensemble O de n objets, ces objets sont notés
0; (O = {o1,...,0,}). Ainsi un jeu de données est caractérisé par les ensembles
EV ={V1,,,...,V,} et O = {o01,...,0n}.

Cette section est consacrée a 1'introduction des objets catégoriels, qui, comme
dans [GD91], sont représentés par une conjonction logique de paires attributs-
valeurs (Une paire attribut-valeur est dénommeée sélecteur dans [MS83].). L'ob-
jet catégoriel o; est ainsi décrit par la régle [Vi = o, | [V2 = 0i,] N ...[Vp = 03, ].

EXEMPLE: FRAN = [V} = C|(N[Va = B]N[V5 = C]

En conséquence, nous représenterons chaque objet o; € O par I'ensemble
de p valeurs {0;,,0;,,...,0;,} (chaque objet possede exactement p valeurs d’at-
tributs).

EXEMPLE: FRAN = [C,B,C].

REMARQUES:

— Si la valeur d"un attribut V; est non disponible pour un objet o;, on fixe
alors o;; = &g, e € E.. Afin de simplifier ce chapitre introductif, nous
considérerons en cas de valeur manquante pour un objet o; qu’il lui est
assigné la valeur ¢; dont le comportement est identique aux autres mo-
dalités de cet attribut.

- 0; = 0j si Vk,0;, = oj,. Cette derniere relation n'implique toutefois pas
que o; et oj représentent le méme objet du jeu de données, mais elle si-
gnifie qu’ils possedent les méme valeurs catégorielles pour les attributs
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Vi,Va,...,Vp.
EXEMPLE: "FRAN” # " DENM?” mais on a [C,B,C] = [C,B,C].

— Soient C' = {01,02,...,0, } un ensemble de n objets catégoriels au sein du-
quel p objets sont distincts, NV la cardinalité du produit cartésien
Dom(Vi) @ Dom(V2) ... ® Dom(V},). On a alors p < N, n peut quant a
lui étre inférieur, égal ou supérieur a IV, ce dernier cas impliquant obli-
gatoirement la présence de " doublons " dans C.

2.1.2.1 Similarités, Dissimilarités entre Objets Catégoriels

Nous définissons maintenant les notions de similarité et dissimilarité entre
objets catégoriels. Nous venons d’indiquer qu’une notion de similarité (ou de
dissimilarité) globale entre objets catégoriels existe : deux objets peuvent étre
similaires sans pour autant étre les mémes (cf. exemple précédent concernant
les objets FRAN et DENM). Cette similarité globale implique un ensemble de
similarités locales (au niveau de chaque variable), nous pouvons définir natu-
rellement deux fonctions dsim (04, ,0;) €t Odissim (0a,,0p; ) qui mesurent la simila-
rité de deux objets o,, et 0y, au niveau de la variable V;:

1sio, = op,
(5S’im(0aiaobi) = { O Si OZZ # O:L (2.1)
_J 0siog; = oy,
5dissim (Oamobi) - 1sio 7& o (22)
a; i

Ainsi, 85im (0a,,0p;) (r€SP. ddissim (0a;,0p;)) Vaut 1 si les objets o, et op, sont si-
milaires (resp. dissimilaires) au niveau de la variable V;.

REMARQUES:

— Les définitions de 0sim (0q,,06,) €t dgissim (0a,;,0p;) SONt telles que
5sim(0ai;0bi) =1- 5dissim(0a¢70bi)-

— Nous pourrions donc nous contenter de n’introduire qu'une seule de
ces deux fonctions étant donnée la relation les unissant. Toutefois les
développements futurs "cassant” cette relation, nous utiliserons tout au
long du document ces deux fonctions afin de rendre plus intelligibles ces
mémes développements ultérieurs.

Ces mesures peuvent étre étendues a 1'ensemble des variables de EV de
maniere a rendre compte du degré de similarité globale entre les deux objets:

P
sim(0q,0p) = Z(Ssim(oai,obi), 0 < sim(oq,0p) < p (2.3)
i=1
P
dissim(oq,0p) = Zédissim(oai,obi) 0 < dissim(0q,0p) < p (2.4)

=1
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Ainsi, plus sim(oq,0p) (resp. dissim(oq,05)) est proche de p plus o, et o
peuvent étre considérés comme similaires (resp.dissimilaires).

REMARQUES

— Les définitions de sim(og,,0p,) et dissim(oq,,0p,) sont telles que
$1m(0q;,00;) = p — dissim(oq;,0p, ).

— Nous pourrions donc nous contenter de n’introduire qu’une seule de
ces deux fonctions étant donnée la relation les unissant. Toutefois les
développements futurs "cassant” cette relation, nous utiliserons tout au
long du document ces deux fonctions afin de rendre plus intelligible ces
mémes développements ultérieurs.

2.1.3 Ensemble d’Objets Catégoriels

Nous introduisons maintenant un ensemble de notions relatives aux en-
sembles d’objets catégoriels.
Soit C' = {0g,0p,...,05,} un ensemble de h objets catégoriels (C' C O).

2.1.3.1 Mode d’'un Ensemble d’'Objets Catégoriels

Nous notons:
- ng, ; le nombre d’objets de C ayant la valeur vj; pour la variable V; €
EV
- fr(Vj = vjx|C) = ng,,;/card(C) la fréquence relative de la valeur vjj
pour V; au sein de ’ensemble d’objets C'.

Définition 3 [Hua97] Le mode d’un ensemble d’objet C' est I'objet virtuel mode®
(mode® = [modejc, J = 1..p]) tel que pour toute variable V; € EV la valeur d’attri-

but de mode® est, celle, la plus représentée pour cette variable au sein de la classe C:
Vj=1.pNo;, € C.f.(V; = mode]C|C) > fr(Vy = 04|C).

En clair, le mode d’un ensemble d’objet C' correspond au profil de cet en-
semble, a ’objet type de cet ensemble

REMARQUES: Cette définition implique que:

— le mode d"un ensemble d’objets n’est pas forcément unique
EXEMPLE: le mode de I'ensemble C = {BARB,COLU,PORT MALT} =
{{D,A,B}{D,B,A},{D,C,B},{D,D,A}} peut étre mode® = [D,A,A], ou
mode® = [D,B,A], ou bien mode® = [D,C,A], ou mode® = [D,D,A], ou
mode® = [D,A,B], ou bien mode® = [D,B,B], ou encore mode® = [D,C, B,
ou finalement mode® = [D,D,B.

— le mode d'un ensemble d’objets n’est pas forcément un élément de cet en-
semble, EXEMPLE : le modede C = {COLU,FRAN,US} = {|D,B,A],[C,B,C],|C,C,A]}
est [C,B,A].
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2.1.3.2 Similarités et Dissimilarités entre Ensembles d'Objets
Catégoriels

Tout comme nous 1’avons fait pour des couples d’objets catégoriels, nous
introduisons maintenant des fonctions permettant de rendre de compte du
degré de similarité ou de dissimilarité de deux ensembles d’objets catégoriels.

Afin de traduire le niveau de similarité (resp. dissimilarité) entre deux en-
sembles d’objets catégoriels, nous utiliserons la fonction Sim(C;,C;) (resp.
Dissim(C;,C;)) qui détermine le nombre de similarités (resp. dissimilarités)
entre deux ensembles d’objets différents C; et C; (C; # Cj ).

Sim(C;,Cj) = Z sim(04,0p) (2.5)

0q€C;,0,€C;
0< Sim(C;,Cj) < card(C;) x card(Cy) x p

Dissim(C;,C;) = Z dissim(0q,0p) (2.6)
0a€Cj,0,€C;
0 < Dissim(C;,C;) < card(C;) x card(Cj) x p

Ainsi, plus Sim(C;,C}) (resp. Dissim(C;,C})) est proche de card(C;) x card(Cj) x
p plus C; et C; peuvent étre considérés comme similaires (resp. dissimilaires).

2.1.3.3 Similarités et Dissimilarités au sein d'un Ensemble d'Objets
Catégoriels

Les notions de similarités (resp. dissimilarités) au sein d"un ensemble d’ob-
jets catégoriels correspondent au nombre de similarités (resp. dissimilarités)
entre objets d’'un ensemble C; et constituent une extension des définitions
préalablement établies pour les similarités et dissimilarités entre ensembles
d’objets catégoriels.

Sim(C;) = Z $im(0g4,0p), (2.7)
04 €C5,0p€C5,a<b
card(C;) x (card(Cy) — 1) x p

Dissim/(C;) = Z dissim(0q,0p) (2.8)
0q€C5,0p€C;,a<b
< card(C;) x (card(C;) — 1) x p

0 < Dissim(C;) 5

.. . .. card(C; card(C;)—1
Ainsi, plus Sim(C;) (resp. Dissim(C;)) est proche de (a)x( 5 (o) —L)xp

plus C; présente une forte homogénéité (resp. hétérogénéité) interne.
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2.1.3.4 Voisinage d’'une Partition d’un Ensemble d'Objets Catégoriels

Nous notons: P, = {C1,...,C;} une partition de O en z classes et P, une
partition de O en y classes.

Définition 4 Nous dirons qu’une partition P, appartient a Vois(Py,) le voisinage
d’une partition P}, ou encore 'ensemble des partitions voisines d’une partition Py, si:

— P, peut étre obtenue a partir de Py, par segmentation d'une classe C'; de Py, selon
une variable V; (processus équivalent a la segmentation des arbres de décision)

— P, peut étre obtenue a partir de Py, par fusion de deux classes de P},
- P,=P,
EXEMPLE : Soient O = {BARB,COLU,EQUA,MALT};
P, = {{COLUMALT}{BARB,EQUA}}.
Le voisinage de Py est alors constitué des partitions de O provenant de:

— la fusion de deux classes de P, il s’agit uniquement ici de la partition
Py = {BARB,COLU,EQUA,MALT};

— la segmentation d’une classe de Py selon une des variables catégorielles, il s’agit
ici des partitions :
Py = {{COLU}{MALT} {BARB,EQU A}} (segmentation de la classe
{COLU,MALTY} selon M>),
Py, = {{COLUMALT}{BARB}{EQUA}} (segmentation de la classe
{BARB,EQU A}} selon M, ou M>);

— Py elle méme.
Ainsi vois(Py) = {P,Ps,P3,Py}.

2.2 Le Nouveau Critere de Condorcet

Nous présentons maintenant une mesure particuliere pour 'évaluation de
la qualité d"une partition : le Nouveau Critere de Condorcet? (NCC) introduit
par Pierre Michaud. Le lecteur désirant une description de ce critére plus com-
plete que celle que nous proposons peut se référer aux travaux de Michaud
suivants [Mic82], [Mic83], [Mic85], [Mic87], [Mic97].

Dans le cadre de ces travaux, Michaud a proposé une nouvelle mesure de
'aspect naturel d"une partition:le NCC'. Cette mesure est dérivée de la théorie
de l'agrégation de votes, ce qui apparait plus clairement si ’on considere la
correspondance entre :

— une variable catégorielle définissant une partition sur un ensemble d’ob-
jets, et
- un juge donnant son opinion sur la ressemblance/similarité d’objets.

. Lenom de ce critére est motivé par l’existence d"un critére similaire dans le cadre de I'agrégation
de rangs, critere qui fut proposé par Condorcet en 1785
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EXEMPLE : Considérons, par exemple, 'ensemble d’objets O ainsi que la variable M,
(O ={DOMI1,COLUEQUA,MALTY). Cette variable définit la partition suivante
de O: {{DOMI}{MALT} {COLU,EQUA}}. On peut ainsi I'associer naturelle-
ment a un juge pour qui l'ensemble d’objets s’organiserait selon 3 groupes d’objets
similaires.

Les variables dans le cadre de la classification non supervisé (cns?), ou les
juges dans l'optique agrégation de votes, caractérisant les objets sont mul-
tiples. La recherche de la bonne classification s’apparente alors a un probleme
d’agrégation d’opinions des juges. Définir une méthode idéale pour 1'agréga-
tion des opinions peut étre impossible a réaliser, cependant divers auteurs, tel
K.J. Arrow [Arr63], ont axiomatisé les propriétés désirables pour une bonne
agrégation. Le NCC vérifie certaines de ces propriétés que nous ne détaillons
pas ici.

La mesure de I’aspect naturel d"une partition P, (Nous notons P, = {C,...,C.}
une partition de O en z classes) NCC(Py) est définie comme suit:

NCC(P,) = Z Szm(Cz,C’]) + i Dissim(C;) (2.9)

i=1..2,j=1..2,i<j i=1

0<NCC(P) <X

Card(Ci)xcard(Cj)Xp“‘Zf:l card(Ci)X(card(Ci)fl)Xp

i=1..2,j=1..2,i<j 2

Le critere NCC(P},) comptabilise donc le nombre de dissimilarités internes
a chacune des classes de la partition P}, ainsi que le nombre de similarités
entre classes de P. Ainsi, plus il est faible (proche de 0) plus cela signifie que
la partition présente un faible nombre de dissimilarités internes pour chacune
des classes et un faible nombre de similarités entre classes ; cela signifie donc
que plus la valeur du critere NCC est proche de 0 plus la partition apparait
comme naturelle et semblant traduire la structure interne des données.

. Par la suite, 'acronyme cns remplacera I'expression classification non supervisée d’une part
pour évoquer le processus de classification non supervisée et d’autre part pour évoquer le ré-
sultat de ce processus (i.e. une partition de 'ensemble des objets). Notons que cet acronyme est
invariablement utilisé pour rendre compte d’un ou plusieurs processus ou de un ou plusieurs
résultats de processus...
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3 Classification Non Supervisée

KDnuggets : Polls : Types of Analysis { Jun 2001) Polls : Which data mining techniques do you use regularly (QOct 2002)
Pall Poll
What types of analysis did you do in the past 12 months: [486 votes Which data mining.techniques do you use regularly? (Choose several)
total] [212 votes, B25 choices]
Decision Trees/Rules (128) I
I
Clustering (108) 22% Clustering (103) 12%
Direct Marketing (55) I Statistics (101) 12%
Attrition models [48) 9%, Logistic regression [75] 9%
Meural networks (75) _9%
Cross-sell models (36) I Association rules (53) I -
Associations (45) 9% WVisualization (52 e
— (42 o
Sequences (28] B Mearest neighbor (42) | B3
Text mining (30) [ FEs
Web log mining (38) 7% Sequence analysis (27) | K
Web content mining (18) | Genetic algorithms (26) 39,
Bayesian nets (24) -3%
Text 5| B —
& mining {25] S Hybrid methods (21) e
Personalization (20) ;o Maive Bayes (19) 2%
Audiofisual mining (5) 1% VUEDD Gl (€] LF
Other (20) 2%
Other (32) . 7

Résultats de Sondages du Site Web KDNuggets (juin 2001 et octobre 2002)
(KDNuggets Polls : www.kdnuggets.com/polls/)

3.1 Introduction

La classification non supervisée (cns) constitue 1'un des outils les plus popu-
laires de la fouille de données. Son utilisation permet la découverte de groupes,
de motifs, d’éléments structurels a l'intérieur d'un jeu de données. La pro-
blématique sous-jacente a la cns consiste donc en le partitionnement de 'en-
semble des objets du jeu de données considéré en des groupes tels que les ob-
jets d'un méme groupe sont relativement similaires entre eux alors que ces ob-
jets sont relativement différents des objets des autres groupes [GRS98] [[MF99].
Ainsi, I'idée est de mettre a jour la structure interne des données en révé-
lant 'organisation des objets par l'intermédiaire de groupes. L’analyse de ces
groupes permettra alors de dériver un ensemble de connaissances sur le jeu de
données.

La cns est utilisée dans divers domaines tels la biologie, la médecine, 1'ingé-
nierie... D"ailleurs, a ’appellation cns peut étre substitué un ensemble d’autres
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termes selon le contexte dutilisation : apprentissage non supervisé (en recon-
naissance de formes), taxonomie (en sciences de la vie), typologie (en sciences
humaines)...

Nous proposons ici une rapide et bien évidemment non exhaustive présen-
tation du processus de classification non supervisée. Le domaine est si vaste
qu’envisager une présentation intégrale du domaine semble non réaliste, tou-
tefois nous recommandons la lecture des travaux de [JMF99] [Ber02] [JD88]
[HBVO01] qui permettent une approche relativement complete du domaine.

3.1.1 Méthodologie Générale de la Classification Non Supervisée

La méthodologie générale de la cns est largement semblable a celle de 'ECD:
elle est constituée d'un ensemble de taches s’enchainant séquentiellement et
pouvant étre intégrées au sein d'un processus itératif. Ces étapes sont les sui-
vantes [FPSSU96] (voir figure 3.1):

1. Sélection de Variables (SdV): I'objectif est essentiellement ici de procé-
der a la sélection des variables encodant le mieux l'information que I'on
veut soumettre a I’analyse. Plus rarement, la SdV pour la cns a un objectif
identique a celui de la SAV dans le cadre de 'apprentissage supervisé:
I’élimination de l'information non pertinente. Notons que dans ce der-
nier cas la nature non supervisée et 1'utilisation a but exploratoire de la
cns conféere a la SAV un aspect paradoxal: "Dans quelle mesure puis-je
conjecturer que cette information n’est pas pertinente alors que je n’ai
aucune connaissance, idée, sur ce que je désire découvrir?". Nous propo-
sons toutefois au chapitre 5 une méthode apparemment efficiente pour
la SAV dans ce cadre particulier.

2. Application de l'algorithme de cns: cette étape centrale concerne le
choix de la méthode de cns a utiliser, sa paramétrisation, le choix des
mesures de similarités/dissimilarités a employer.

3. Validation des Résultats: de par la nature non supervisée de la cns,
’évaluation de la validité des structures mises a jour est essentielle mais
relativement ardue. Nous abordons en détail ce point au chapitre 4.

4. Interprétation des Résultats : Dans de nombreux cas des experts doivent
intégrer les résultats de la cns dans un ensemble plus vaste d’analyses
afin d’aboutir a des conclusions intéressantes et valides.

3.1.2 Applications de la Classification Non Supervisée

Comme le montre les sondages réalisés sur le site KDNUGGETS! la cns est
un outil majeur en ECD (voir images page 15). Nous résumons ici les applica-
tions de la cns en nous référant a [HBVO01]:

— Réalisation de Taxonomies: il s’agit évidemment de 1’application princi-
pale de la cns, les taxonomies générées pouvant alors étre utilisées telles

1. www.kdnuggets.com
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qu’elles ou au sein d’analyses plus élaborées (la cns peut, par exemple,
constituer une étape de pré-traitement de I'information préalable a 1"uti-
lisation d’autres algorithmes comme ceux d’apprentissage supervisé).

— Résumer l'information : 1a cns peut contribuer a la compression de l'infor-
mation comprise dans un jeu de données, et permettre une présentation
synthétique des éléments informationnels les plus marquants d'un jeu
de données.

— Génération/Iest d’hypothéses: La cns peut étre utilisée afin d’inférer des
hypotheses sur I'organisation, les relations existant parmi les objets d"un
jeu de données ; de maniére opposée, la cns peut étre utilisée dans le but
de confirmer/rejeter un ensemble d’hypothéses préalablement émises
au sujet des objets d'un jeu de données.

3.1.3 Taxonomies des Méthodes de Classification Non
Supervisée

Une multitude de méthodes de cns sont proposées dans la littérature, on
classifie traditionnellement ces méthodes selon:

— Le type de données qu’elles peuvent traiter

— La mesure employée pour rendre compte de la similarité / dissimilarité
entre objets

— Les éléments théoriques et les concepts fondamentaux sous-jacents a la
méthode.
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Les méthodes de cns sont ainsi généralement classées selon les groupes sui-
vants [JMF99]

— les méthodes "partitionnelles” déterminent une partition des objets du jeu
de données; pour cela elles procedent & une recherche itérative de la
partition optimisant un critere particulier.

Meéthode(s) Représentative(s): K-Means [Mac67], Fuzzy C-Means [BEF84],
K-Modes [Hua97], PAM [NH94], CLARA [NH94], CLARANS [NH94]....

— les méthodes hiérarchiques procedent, quant a elles, par fusion ou segmen-
tation de classes d"une partition en initialisant la partition initiale soit a
la partition grossiére (une unique classe) soit a la partition la plus fine
(chaque objet constitue alors une classe). Dans le premier cas, la mé-
thode procede par segmentation de classes, on parle alors de méthode
divisive ou encore descendante ; dans le second, cas la méthode procéde
par fusion de classes et 1’on parle cette fois de méthode agglomérative
ou ascendante. Le résultat est alors un arbre appelé dendrogramme dont
chaque niveau correspond a une partition particuliere du jeu de don-
nées.

Meéthode(s) Représentative(s): BIRCH [ZRL96], CURE [GRS98], ROCK
[GRS00], Méthode de Williams et Lambert [WL59], Méthode de Fages....

— les méthodes basées sur la densité pour lesquelles 'idée clé est de procéder
a des regroupements d’objets en groupes selon le voisinage des objets et
son niveau de densité.

Méthode(s) Représentative(s): DBSCAN [EKSX96] [EKST98], DENCLUE
[EKST98]...

— les méthodes a base de grilles sont essentiellement utilisées pour des don-
nées spatiales, elles procedent par discrétisation de 1’espace en un cer-
tains nombre de cellules et effectuent ensuite I’ensemble des traitements
sur l'espace discrétisé.

Meéthode(s) Représentative(s) : Wave-Cluster [SCZ98], STING [HK01] [WYM97]
[WYM99].

D’autres auteurs [Hua97] [GRS00] [RLR98a] proposent également une clas-
sification selon le type de données traitées par la méthode:

— les méthodes dites statistiques basées sur des concepts statistiques et trai-
tant les données quantitatives qui utilisent des mesures de similarité
pour partitionner les objets,

— les méthodes conceptuelles utilisées pour les données catégorielles classi-
fient quant a elles les objets selon le concept qu’ils véhiculent.

On peut également classer les méthodes de cns selon leur fagon d’intégrer
I'incertitude:

— les méthodes floues utilisent la théorie des ensembles flous afin de mettre

a jour, non pas une partition de ’ensemble des objets, mais un recouvre-

ment de cet ensemble. Ainsi, un objet peut appartenir a plusieurs classes
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et un degré d’appartenance a chacune des classes auxquelles il peut ap-
partenir lui est asssigné. Ce type de méthodes peut donc permettre de
transcrire les cas pratiques ot I'incertitude doit étre intégrée.
Meéthode(s) Représentative(s) : Fuzzy C-Means [BEF84]...

— al’'opposé les méthodes classiques, les plus nombreuses, considerent des
partitions de I’ensemble des objets sans aucun recouvrement.

D’autres éléments permettent d’effectuer des distinctions entre méthodes,
ainsi on peut opposer les méthodes par:
— leurs approches d’optimisation qui peuvent étre déterministes ou stochas-
tiques,
— leur incrémentalité ou non-incrémentalité,
— leur aspect monothétique ou polythétique
— l'utilisation de paradigmes particuliers, on peut citer :

— les méthodes neuronales comme les cartes de Kohonen [Koh89] qui
présentent de maniere graphique des partitions de 1’ensemble des
objets ce qui permet d’obtenir des connaissances sur la proximité
entre classes de la partition,

— les méthodes évolutionnaires utilisant les algorithmes génétiques (telle
la méthode proposée par Cristofor et Simovici [CS02]) ou la pro-
grammation génétique...

3.1.4 Méthodes de Classification Non Supervisée pour Données
Catégorielles

Les travaux présentés ultérieurement concernant la cns pour données caté-
gorielles, nous donnons maintenant les informations majeures (type de mé-
thode, complexité algorithmique, géométrie des groupes extraits, faculté a gé-
rer les outliers, parametres, forme des résultats, critere sous-jacent a la mé-
thode, publication de référence) concernant quelques une des méthodes de cns
pour données catégorielles les plus récentes. Nous abordons ainsi successive-
ment les méthodes K-Modes, ROCK, RDA/AREVOMS, une méthode propo-
sée par Cristofor et Simovici, et enfin STIRR.

La plus connue et la plus populaire des méthodes de cns est certainement la
méthode des K-Means [Mac67] (qui possede plusieurs évolutions comme les
méthodes de nuées dynamiques). Cette méthode vise a déterminer la partition
del’ensemble des objets du jeu de données considéré telle qu’elle optimise (mi-
nimise) la fonction objectif £ = 3=, ,,.>",cc, d(@,m;). Ici, m; est le centre de
la classe Cj, nc est le nombre de classes de la partition, et d(z,m;) est le carré de
la distance euclidienne entre 1'objet = et le centre de la classe a laquelle il ap-
partient. L'objectif de cet algorithme est donc de déterminer la partition (pos-
sédant un nombre de classes fixé a priori) telle que 'homogénéité des classes
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soit la plus forte possible. Plus spécifiquement, 1’algorithme débute par 1'ini-
tialisation du centre des nc classes, puis assigne séquentiellement chaque objet
a la classe dont le centre est le plus proche, ce dernier processus étant réitéré
tant que des mouvements d’objets d"une classe a une autre ont lieu.
L’'algorithme des K-Modes [Hua97] constitue 1'adaptation des K-Means au
cadre des données catégorielles. Pour ce faire, la notion de mode d’une classe
(voir chapitre 2) est substituée a celle de centre d'une classe. Le critere a opti-
miser (2 minimiser plus précisément) est donc le suivant:
QKM =371 pedzec; d(xz,mode®?), d(z,mode®?) = dissim(x,mode®).
Ses principales caractéristiques sont :

Complexité: O(n),

Géomeétrie des Classes : Forme non-concave,

Gestion des Outliers: Non,

Parameétres : Nombre de Classes,

Résultats : Composition et Mode de chaque classe,

Critere : Minimisation du critere Q K M

La méthode ROCK [GRS00] est, elle, a classer dans la catégorie des mé-
thodes hiérarchiques. La particularité principale de cette méthode est d’em-
ployer deux nouveaux concepts:

— Le concept de voisins d'un objet, que 1'on peut décrire grossierement
comme les objets significativement similaires a cet objet. En fait, une me-
sure de similarité/proximité (qui peut étre ou non une métrique) est uti-
lisée afin de rendre compte de la proximité d’un couple d’objets, et si la
valeur de cette mesure remplit certaines conditions alors les objets seront
considérés comme voisins.

— Le concept de liens entre deux objets est utilisé pour mesurer la simila-
rité/proximité entre deux objets. Le nombre de liens entre deux objets
est défini comme le nombre de voisins en commun que possedent ces
deux objets.

Ainsi, I’algorithme hiérarchique agglomératif ROCK emploie ces concepts de
voisinage et de liens (et non le concept de distance) afin de procéder aux fu-
sions de classes. Notons que des étapes d’échantillonnage des objets peuvent
étre inclues dans le processus afin d’en réduire le temps d’exécution.
Ses principales caractéristiques sont :
— Complexité : O(n? + nm,,m, + n*logn) avec m,, le nombre maximal de
voisins pour un objet, m, le nombre moyen de voisins pour un objet,
— Géométrie des Classes : Pas d’a priori particulier pour la forme des classes,
— Gestion des Outliers: Oui
— Parametres : Nombre de classes et 6 une valeur de seuil pour la définition
des voisins,
— Résultats : Composition de chaque classe,
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eis e s . link(oq,
— Critére : Maximisation du critére g (g = sumi=1..ncni x>, 5 cc; %;(g;),
) n.

avec n; le nombre d’objets de la classe C;, link(oq4,0) le nombre de liens
142£(0 . . e .
entre o, et oy, ni+ 7®) une fonction visant a "estimer le nombre de liens

que doit comprendre C;").

Michaud décrit dans [Mic97] une méthode dénommée RDA/AREVOMS
(Relational Data Analysis/Analyse du REsultat d'un VOte Majoritaire et S-
théorie). L’originalité principale de cette méthode est 'utilisation d"un critere
particulier: le Nouveau Critere de Condorcet (NCC) (voir chapitre 2). Ce cri-
tere issu de ’analyse des préférences permet une détermination automatique
du nombre de classes de la partition résultant du processus de cns. Initiale-
ment, le probléeme d’optimisation sous-jacent a cette méthode était résolu par
la programmation en nombres entiers ce qui conférait a cette méthode une non
applicabilité sur des jeux de données de taille importante. Une premiere évo-
lution de la méthode a alors consisté a substituer a la méthode d’optimisation
par programmation en nombres entiers une méthode d’optimisation par pro-
grammation linéaire [MM81]. Le cotit calculatoire est dans ce cas réduit mais
I'optimalité du résultat n’est plus assurée. D’autres tentatives pour la mise au
point d’'une méthode plus rapide ont ensuite débouché sur la mise au point
d’une méthode utilisant une heuristique de complexité en O(n?) [Mic91]. Fi-
nalement, une nouvelle heuristique de complexité en O(n) a été développée
par Michaud en s’appuyant sur une transformation du probléme par le biais
de sa S-théorie. Notons la remarquable accélération du processus due a cette
méthode, ainsi que le fait que les solutions apportées par cette méthode sont
trés proches de 1'optimalité et qu’il est également possible de fixer, si on le
désire, le nombre de classes que doit posséder la partition résultat.

Ses principales caractéristiques sont :
— Complexité: O(n),
— Géométrie des Classes : Pas d’a priori particulier pour la forme des classes,

Gestion des Outliers: oui

Parametres : Aucun ou nombre de classes,

Résultats : Composition de chaque classe,

Critére : Minimiser le Nouveau Critére de Condorcet.

Cristofor et Simovici présentent quant a eux dans [CS02] une méthode vi-
sant a surpasser le probleme difficile de la définition d’une mesure de simi-
larité naturelle entre objets catégoriels. Pour cela, ils utilisent une mesure de
dissimilarités entre partitions d’objets catégoriels (ces partitions étant en défi-
nitive les partitions déterminées par les variables catégorielles du jeu de don-
nées considéré). Cette mesure est basée sur la théorie de I'information et plus
particulierement sur 1’entropie généralisée. Le processus de cns correspond
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alors a un probléme d’optimisation résolu par l'intermédiaire d"un algorithme
génétique. Ses principales caractéristiques sont:

— Complexité: O(gpn) avec g le nombre de générations de I’algorithme gé-
nétique, p le nombre de chromosomes d’'une génération de 1’algorithme
génétique,

— Géométrie des Classes : Pas d’a priori particulier pour la forme des classes,

— Gestion des Outliers: Oui

— Parametres : parametres classiques pour un algorithme génétique, nombre
maximal de générations sans amélioration de la fonction objectif,

— Résultats : Composition de chaque classe, poids décrivant I'influence de
chacune des variables catégorielles dans la constitution du la cns,

— Critere: voir l'article de référence [CS02].

La méthode STIRR [GKROO] proposée par Gibson, Kleinberg et Raghavan
est, elle, basée sur une approche itérative visant a associer des poids aux va-
riables catégorielles d'un jeu de données afin de faciliter 1"utilisation d"un cer-
tain type de mesures de similarité basées sur la cooccurrence de valeurs. Cette
méthode peut ainsi étre vue comme utilisant un type particulier de systeme
dynamique non linéaire et généralisant les méthodes de partitionnement spec-
tral de graphes. Notons que les résultats nécessitent ici une interprétation re-
lativement ardue.

— Complexité: non évoquée par les auteurs, les évaluations expérimen-
tales qu’ils proposent semblent montrer une complexité en O(n),

— Géométrie des Classes : Pas d’a priori particulier pour la forme des classes?,

— Gestion des Outliers: Oui®

— Parameétres : nombre d’itérations du processus itératif, pour le reste voir
I'article de référence [GKROO]

— Résultats: Un graphique a interpréter,

— Critere: voir l'article de référence [GKROO0].

3.1.5 Challenges Actuels en Classification Non Supervisée

De nombreux algorithmes classiques de cns ne permettent pas un traite-
ment réellement satisfaisant des données pour de multiples raisons. Ces rai-
sons peuvent étre classées selon qu’elles sont inhérentes aux données traitées
ou liées a des contraintes dues au domaine dans lequel est utilisé 1’algorithme
de cns:

— Problemes inhérents aux données traitées:

— Trés grand nombre d’objets. Si le nombre d’objets a traiter est trés
élevé, les algorithmes utilisés se doivent de posséder une complexité

2. dans la mesure ot1 les classes sont déterminées par interprétation d’un graphique
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algorithmique théorique relativement faible, ou plutot, exhiber une
bonne scalabilité. En effet, comme de nombreux problemes intéres-
sants, la cns mene a la résolution de problémes généralement NP-
difficiles. Il est généralement admis que des algorithmes "valables"
en terme de cofit calculatoire doivent posséder une complexité al-
gorithmique linéaire ou log-linéaire, dans quelques cas particuliers
une complexité quadratique ou cubique peut étre acceptée.

— Dimensionnalité élevée. Dans certains cas, le nombre de descrip-
teurs (variables) est tres élevé (parfois supérieur au nombre d’ob-
jets). Ainsi, un algorithme de cns doit pouvoir affronter "le fléau de
la dimensionnalité"...3

— Autres éléments problématiques. Le probleme de la "vacuité” ("spar-
sity") des données peut affecter la complexité algorithmique ainsi
que le choix de la mesure de similarité a utiliser, la présence de
données manquantes souléve également des questions pour le choix
de cette mesure. La présence d’outliers et leur détection est un pro-
bleme non trivial, ainsi il est parfois nécessaire de posséder un algo-
rithme relativement insensible a leur présence. (Dans le cas de don-
nées catégorielles, la notion d’outliers fait référence aux objets pré-
sentant une description particulierement différentes de I’ensemble
des autres objets du jeu de données.)

— Problémes inhérents a des contraintes applicatives:

— Necessité d’intégrer des connaissances, des contraintes dans le
processus. Le processus d’extraction des connaissances dans lequel
s’insere le processus de cns est essentiellement anthropocentré et
itératif. Donner la possibilité a l'utilisateur de "jouer" avec le proces-
sus de cns en y intégrant ses connaissances ou d’éventuelles contraintes
est donc souvent nécessaire.

— Bonne utilisabilité. Souvent l'utilisateur final d’un algorithme de
cns ne s’avere pas un expert du domaine: simplicité d’utilisation
(paramétrage facile et intelligible de I’algorithme), présentation ex-
plicite et intelligible des résultats et connaissances extraites par le
processus de cns sont alors des éléments indispensables pour une
utilisation profitable et pertinente d’un algorithme.

— Données distribuées. Les grands entrep6ts de données proposent
le plus souvent des sources de données distribuées. Les modeles de
cns que 1’on peut batir localement nécessitent parfois d’étre intégrés
dans un modele global/holistique.

Cette liste résume partiellement les problemes en cns constituant les princi-
pales préoccupations actuelles des chercheurs dans ce domaine. Nous évalue-

3. curse of dimensionality [Fri94]
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rons, en conclusion, dans quelle mesure la méthode de cns que nous proposons
apporte ou non des solutions a chacun d’entre eux.

3.2 Une Nouvelle Méthode de Classification Non
Supervisée "Orientée Utilisateur"

Nous proposons ici une méthode de classification non supervisée (pour don-
nées catégorielles) basée sur le concept de la comparaison par paires et plus
spécifiquement sur le Nouveau Critere de Condorcet (NCC).

Les idées mises en ceuvre pour la mise au point de cette méthode ne sont pas
totalement nouvelles puisqu’il s’agit d'une généralisation (non hiérarchique)
de la méthode d’analyse des associations de Williams et Lambert [WL59]. De
plus, 'idée d’utiliser le concept de la comparaison par paires pour élargir la
problématique de Williams et Lambert aux cas ot les variables nominales ont
plus de deux modalités est également évoquée dans [Mar84a] [Mar84b]. En-
tin, I'utilisation du NCC au sein d'un algorithme de cns a été proposée par
P.Michaud [Mic97] [Mic91] [Mic87] .

Nous pensons cependant que les travaux proposés ici présentent plusieurs
intéréts:

— revivifier l'intérét de la communauté ECD pour des travaux en agréga-
tion des préférences et comparaison par paires a l'intérét indéniable (les
travaux de Michaud et Marcotorchino sont selon nous des sources de
réflexions et d'inspirations immenses),

— proposer une méthode de cns possédant de multiples avantages pour
I'utilisateur,

— proposer une méthode permettant de dériver une méthode d’apprentis-
sage semi-supervise...

Nous utilisons pour notre méthode de cns un critere dérivé du Nouveau
Critere de Condorcet (NCC), la présentation de ce critére constitue le point
de départ de la présentation de la méthode proposée, puis suivent la présen-
tation de l'algorithme et son évaluation expérimentale. Nous concluons par
I'introduction de plusieurs éléments additionnels conférant notamment a la
méthode la possibilité d’étre "transformée” en une méthode d’apprentissage
semi-supervisée dont la présentation et 1’évaluation acheve ce chapitre.

3.2.1 Critére d’Evaluation de I'’Aspect Naturel d’une Partition
d’'Objets

Le probleme sous-jacent a la cns est: "étant donné un ensemble d’objets O,
déterminer une partition P,,; de O que 'on dénommera naturelle et qui re-
flete la structure interne des données". Cette partition doit étre telle que ses
classes sont constituées d’objets présentant une relative forte similarité et que
les objets de classes différentes présentent une relative forte dissimilarité. Pour
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ce faire, on doit disposer d"un critere permettant de capturer 1’aspect naturel
d’une partition, nous utilisons ici NCC* une version modifiée du Nouveau
Critere de Condorcet. Le principal avantage de ce critere est, tout comme pour
le critere NC'C, une détermination automatique du nombre final de classes
pour la cns. De plus, I'introduction d’un nouvel élément dit "facteur de gra-
nularité" permet également a 'utilisateur d’influer, de "piloter" la résolution
de la partition résultant du processus de cns (i.e. d’influer sur le nombre de
classes de cette partition). Voici la définition formelle de NCC*(P;) la mesure
de l'aspect naturel d"une partition P, = {C1,...,C }:

NCC*(Py) = Z Sim(C;,Cj) + o x iDissim(Ci) (3.1)

i=1..2,j=1..2,j>i i=1

« scalaire appelé facteur de granularité (oo > 0),si« = 1 alors NCC*(P,) = NCC(Py,)

Nous rappelons ici quelques définitions données au chapitre précédent:

Sim(C;,Cj) = Z sim(0q,0p)
0q€C;,0,€C;
Dissim(C;) = Z dissim(0q,0p) (3.2)

0q,€C;,0,€C;

p
Sim(Oa,Ob) = stim(oamobi)
=1

p
diSSim(Oa,Ob) == Zédissim(oaiaobi)
i=1

1sio, = op,

0sio0q; # op, (33)

5Sim(0a“0bi) =1~ 5dissim(0ai70b¢) = {
Ainsi, NCC*(P,) mesure simultanément les dissimilarités entre objets de
méme classe de la partition P, et les similarités entre objets de classes diffé-
rentes (on peut donc dire que NCC*(P},) est défini comme une fonction de
I’'homogénéité interne des classes et de I'hétérogénéité entre classes). Donc,
les partitions présentant une forte homogénéité intra-classe et une forte dispa-
rité inter-classes posséderont une faible valeur pour NCC* et constitueront les
partitions apparaissant comme les plus naturelles.

Définition 5 Une partition P est dite plus naturelle qu’une partition P> (ou encore
représentant mieux la structure interne des données) si NCC*(P) < NCC*(Py).

Définition 6 Une partition d'un ensemble d’objets O est nommée Partition Natu-
relle de O et est notée P, si elle minimise NCC™* :
o ensemble des partitions de O, VP; € o, NCC*(Ppqt) < NCC*(F;).
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REMARQUES :

— Il peut y avoir plusieurs partitions naturelles différentes pour un en-
semble d’objets; par exemple si o = 1,

O ={ICEL,FRAN,SWED ,NORW,DENM,USA,UK,NETH,BELG},
P, = {{ICEL,FRAN,SWED NORW,DENM} {USA,UK,NETH,BELG}},
Py = {{FRAN,SWED ,NORW,DENM}{ICEL,USA,UK,NETH,BELG}},
NCC*(P1) = NCC*(P,) = 28, et p ensemble des partitions de O,

VP; € 0,28 < NCC*(F;)

— Notons le role du facteur de granularité o (non présent dans la défini-
tion initiale du NCC): celui ci permet soit de privilégier 'influence de
I'homogénéité intra-classe ou de la disparité inter-classes pour la déter-
mination de 'aspect naturel d'une partition. En effet, plus « est élevé
(resp. faible) plus une partition doit présenter une forte homogénéité
intra-classe (resp. une forte disparité inter-classes) pour apparaitre na-
turelle. Par exemple, si
O = {ICEL,FRAN,SWED,NORW,DENM,USA, UK ,NETH,BELGY},
P, ={{ICEL,FRAN,SWED,NORW,DENM}{USAUK,NETH,BELG}},
P; = {{FRAN,SWED,NORW,DENM}{ICEL} {USA,UK,NETH,BELG}},
NCC*(P)) =24+ a x4, NCC*(P3) = 32 + a x 0, ainsi
pour a =1 NCC*(P1) < NCC*(P3),
pour a =2 NCC*(P1) = NCC*(P3),
pour a =3 NCC*(P) > NCC*(P3)

3.2.2 La Méthode de Classification Non Supervisée "Orientée
Utilisateur"

3.2.2.1 Travaux Liés et Spécificités du Travail

La cns pour données catégorielles a été 1'objet de multiples travaux ces der-
niéres années, les principaux challenges associés a ces recherches sont:

— la définition de critéres bien adaptés a ce cadre particulier:
— dans ROCK [GRSO00] les auteurs utilisent une mesure basée sur le
nombre de voisins communs que possedent deux objets,
— Cristofor et Simovici [CS02] utilisent quant a eux une mesure basée
sur l'entropie généralisée,
— Michaud [Mic97] utilise quant a luile NCC;
— lamise au point d’algorithmes au cofit calculatoire relativement faible:
- Huang [Hua97] propose les K-Modes une adaption de la méthode
des K-Means dans le cas de données catégorielles,
— Gibson et al. [GKRO00] utilisent les systemes dynamiques pour STIRR,
— Michaud s’appuie sur la S-théorie [Mic87] [Mic91] pour dériver un
algorithme efficace [Mic97].
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Notre propos n’est pas ici de poursuivre dans ces directions de recherche
mais plutdt de s’appuyer sur ces travaux afin de proposer une méthode ef-
ficace exhibant de nombreux avantages pour l'utilisateur et utilisable par un
non spécialiste. En effet, I'aspect utilisabilité est trop peu abordé dans la litté-
rature. On peut ainsi lister un ensemble de qualités pratiques désirables par
un utilisateur et qui distinguerait largement une méthode les possédant des
approches existantes:

— générer une description des classes définies aisément compréhensible et
ne nécessitant aucun post-traitement contrairement a [GRS00], [CS02],
[GKROO0] [Mic97]

— coft calculatoire relativement faible contrairement a [GRS00]

— ne pas nécessiter de fixer a priori le nombre final de classes contrairement
a [Hua97] mais toutefois permettre a l'utilisateur de jouer sur la finesse
de la partition s’il considere que le nombre de classes obtenues est trop
élevé ou trop faible.

— permettre la découverte de structures ne présentant pas une régularité
dans le nombre d’objets par classe contrairement a [Hua97]

— permettre la gestion de données manquantes, I'introduction de contraintes
et l'intervention de l"utilisateur au cours du processus de cns et ce de ma-
niere aisée.

L’objectif du travail mené est donc la mise au point d’une méthode de cns
permettant la mise a jour de partitions pertinentes et possédant ces qualités
pratiques. La méthode ainsi mise au point a été nommée KEROUAC, pour
sa présentation au Workshop International DATA MINING FOR ACTIONABLE
KNOWLEDGE ("Fouille de Données pour Connaissances Utilisables") mené con-
jointement a la conférence PAKDD2003 (Pacific-Asia Conference on Know-
ledge Discovery and Data Mining)*. KEROUAC correspond a un acronyme
pour les termes anglais Knowledge Explicit, Rapid, Off-beat, User-centered,
Algorithm for Clustering, ces termes faisant référence aux principales qualités
de la méthode: caractérisation explicite des classes mises a jour (Knowledge
Explicit), cotit calculatoire relativement faible (Rapid), bonne utilisabilté (User-
centered).

3.2.2.2 L'Algorithme de Classification Non Supervisée

L’algorithme que nous proposons consiste en une mise en ceuvre astucieuse
et nouvelle de principes et techniques existants afin d’atteindre les objectifs
détaillés précédemment. Pour cela nous utilisons le critere NC'C*, et une tech-
nique de type graphes d’induction pour découvrir une partition P.,,; proche
ou égale a P, ce qui conférera un aspect non hiérarchique a la méthode

4. Ce travail a également fait I'objets de deux autres publications [JN03a] et [JNO3b]
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([WL59] avaient proposé une technique de type arbre d’induction ce qui confé-
rait un aspect hiérarchique a la méthode et utilisaient un critere de type khi2).

REMARQUES::

— La découverte de P,,; (probléme combinatoire) peut étre résolue par des
méthodes au cott calculatoire élevée: par une approche de type Pro-
grammation en nombre entier, par une approche basée sur les méthodes
de Plans de Coupe et Branch and Bound [GW89].

— La découverte de P.,q: peut étre effectuée grace a des heuristiques de
cotit calculatoire en O(n?) : Nicoloyannis a proposé une approche itéra-
tive basée sur la prétopologie [Nic88], Nicoloyannis et al. utilisent une
méthode itérative utilisant le recuit-simulé permettant la découverte de
P pat INTT98], Michaud et Marcotorchino [MM81] utilisent une approche
de type programmation linéaire, plus tard Michaud propose une mé-
thode au coft calculatoire en O(n) [Mic97].

— Ces méthodes ne possedent pas les éléments d’utilisabillité désirés.

Nous avons donc adopté une heuristique gloutonne de type graphe d’'in-
duction (on procede par segmentation/fusion successives de classes de par-
titions). En définitive, a partir de la partition grossiere de O, I’algorithme va
évoluer itérativement de partition en partition en suivant le principe d’évolu-
tion suivant: on passe d’une partition P; vers la partition P, appartenant a
son voisinage (cf. Définition 4 page 13) telle qu’elle réduise au plus le NCC™.
L’algorithme s’acheve lorsque P; = P;1i. Le pseudo-code de 'algorithme est
donc:

Algorithme 1 Algorithme de Classification Non Supervisée

Parameétres: « (le facteur de granularité)
1. soit Py la partition grossiere de O
2.i:=0

3. Déterminer Vois(P;)

4. Déterminer P;y1 € Vois(F;) la meilleure partition de Vois(F;) selon le
NCC*

5.5i P11 = P, aller en 6), sinon i:=i+1 et aller en 3)
6. PNnat - Pz

REMARQUES: Pour éviter des minima locaux, on peut autoriser dans le cas
P11 = P;, un nombre fixé a priori d’évolutions vers la partition du voisinage
de P; obtenue par segmentation selon une variable et impliquant la plus faible
augmentation du NCC™*.
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3.2.2.3 Complexité de I'Algorithme

La complexité de l'algorithme est équivalente a celle des graphes d’induc-
tion. En effet, bien que la définition du critere NCC* semble impliquer une
comparaison de I’ensemble des couples d’objets (soit une complexité quadra-
tique selon le nombre d’objets du jeu de données pour 1’évaluation de la valeur
du critere NCC* pour une partition donnée), des astuces calculatoires (illus-
trées par la suite) permettent de réduire le coftit calculatoire associé a 1’évalua-
tion de la valeur du critere NCC* pour une partition. Ce cotit n’est alors que
linéaire selon le nombre d’objets du jeu de données.

En effet, la seule connaissance de la composition de chacune des classes
d’une partition permet de déterminer sa valeur pour NCC™.

Considérons par exemple la partition P :
P, = {C1,05,C5} = {{ICEL,FRAN,SWED}{USA,UK},{POLA,USSR,CUBA}}.
Soient:
- ng,, le nombre d’objets de la classe C; ayant la valeur v;;, pour la va-
riable V; € EV
- no, ; le nombre d’objets de O ayant la valeur vj; pour la variable V; €
EV.
On peut pour chaque valeur v, de chacune des variables V; € EV déterminer
no,.; ; pour chaque valeur vj; de chacune des variables V; € EV et chaque
classe C; de P, déterminer ne;, - Ces valeurs sont données dans le tableau
3.1.

M1 M?2 M3
A B C D A B C D A B C
Ch 010130 013]0/0 1102
Co 001210 0]0]2/0 21010
Cs 3/0(0/0 210101 0]0|3
O 310150 2131211 31015

TAB. 3.1 —: Elements d’illustration de la complexité algorithmique

On peut montrer que:

p card(Dom(V}))
Sim(Ci,Cj) = Y ne, X ne, (3.4)
I=1 k=1 ’ ’
p_cardDom(VD) i x (card(C;) —ng, )
Dissim(C;) = Z il b (3.5
=1 k=1 2

Ce qui permet de calculer la valeur du critere NCC™*. Ainsi,
Sim(C1,02) = (0x0+0x04+3%x24+0x0)+(0x0+3x04+0%x24+0x0)+(1x24+0x0+2x0)=8
Sim(C1,03) = (0x3+0x04+3x04+0x0)+(0x2+3x04+0x0+0x0)+(1x04+0x0+2%x3)=6



30 3 Classification Non Supervisée

Sim(C2,03) = (0x3+0x04+2x0+0x0)+(0x 0x04+2x04+0x1)+(2x0+0x04+0x3)=0
Dzsszm(Cl) — (¥+0723+3><0_~_0><3 (T+3XO+OX3+OX3) (T2+0L23+%) 2
Dissim(Cy) = (%2 + 9524+ 250 - 052) + (%52 + 052 250 1 052) 4 250 052 4 042 — 9
Dissim(Cs) = (332 + 952 + 952+ 052 )+ (251 + 52 + 02+ 52 + (52 + 952+ 250) =
d’out

NCC(P,) =8+46+0+2+2+2

Le calcul de la valeur du critere NCC* possédant une complexité seulement
linéaire dans le nombre d’objets du jeu de données, notre méthode possede
donc bien une complexité équivalente a celle des graphes d’induction.

3.2.2.4 Qualités de la Méthode pour I'Utilisateur

— Chacune des classes de la partition résultat (P-,t) est caractérisée par
une regle logique (regle formée de disjonctions de conjonctions de sélec-
teurs) correspondant a la suite de mécanismes (fusion / segmentation)
lui ayant donné le jour. Cette regle correspond alors pour un objet de O a
une condition nécessaire et suffisante pour appartenir a la classe qu’elle
décrit. (voir 'exemple page suivante)

— On associera également a chaque classe de P, son mode, celui-ci cor-
respondant en définitive & une sorte de profil ou individu type de la
classe.

— Ces deux premiers points simplifient largement la compréhension et in-
terprétation des résultats.

— La description de chaque classe par une régle logique peut également
permettre l’assignation d"un nouvel objet a 'une des classes sans pour
autant connaitre I’ensemble de ses caractéristiques.

— le nombre de classes est déterminé automatiquement par la méthode,
toutefois l'utilisateur peut influer sur la finesse de la partition finalement
produite par l'intermédiaire du facteur de granularité. (Si le nombre de
classes apparait trop faible (resp. trop fort) a l'utilisateur, ce dernier peut
procéder a une nouvelle cns en augmentant (resp. en diminuant) la va-
leur du facteur de granularité).

3.2.2.5 lllustration du Fonctionnement de I'Algorithme

Considérons un jeu de données classique: les données mushrooms[MM96].
Ce jeu de données est composé de 8124 objets (en 1’occurrence des champi-
gnons), chacun décrit par 23 variables. Chaque objet est, de plus, identifié par
sa comestibilité (voir page 217 pour une présentation compléte du jeu de don-
nées). Le jeu de données est ainsi composé de champignons comestibles et de
champignons vénéneux.

La figure 3.2 présente le processus de cns sur le jeu de données "Mushrooms"
pour un facteur de granularité a valant 1. Elle détaille ainsil’ensemble des pro-
cessus de segmentation/fusion, permettant I’obtention de la cns. Voici pour
exemple les regles logiques caractérisant les classes C8 et C10 (rappelons que
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chacune de ces regles détermine 1’appartenance ou la non appartenance de
tout objet a la classe a laquelle elle est associée)
— C8 [Ring_Type = evanescent] ET [Gill_Size = broad] ET [Bruises? = bruises]
— C10 [Ring_Type = pendant] ET [ [Bruises? = bruises] OU [ [Bruises? = no] ET
[stalk-color-above-ring = white] ET [Gill_Size = narrow] ] ]

i: s{ald
Ay ErEE et —
|2:9[aB]| | 1 | |C!‘ | | 3 |
biroad
|E: s:l:u?]l |-1-: s[ﬂ]l
BALEEES
EREREZINREREGE ERER

i
narrm-.f/'
B:j

Liésgenicle
% #y) — A& Mératon », surdent une segnentation sur 1 variabbs v
X — & Mération x Survient une fusion
Cz — Clagse (chuster) iz
“artables catégorielies ublisdes lors des segmentations (et domaine de ces variables) ©
s - bruizes? w - gil_sire a14 : stalk-colr-aave-ring
{brutses, no} {broad, narrow flarcran, BT, Ei'_“narmn,
a7 -gil-zpacing ol - ring-type gray, orange, pink,
fcloze, crosssdad, dstant) {svanascent flaring, red, wihite yelloe }

large, none, pendant

FIG. 3.2 — Illustration du Fonctionnement de I’ Algorithme

3.2.3 Evaluation de I'Algorithme de Classification non Supervisée

Classiquement, une méthode de cns s’évalue selon :
— la validité des classifications qu’elle propose,
— la stabilité des classifications qu’elle propose,
— son efficacité algorithmique.
Nous proposons maintenant une évaluation expérimentale de chacun de ces

points.
3.2.3.1 Evaluation de la Validité des Classifications

La nature non supervisée de la cns n’autorise pas une définition claire et
directe de ce que sont des structures/organisations valides. Ainsi, les mul-
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tiples algorithmes de cns se caractérisent par 1’ensemble d’hypothéses qu’ils
emploient afin de définir les propriétés devant étre satisfaites par une struc-
ture valide. L'ensemble d’hypotheses déterminant la validité d"une structure
n’étant pas universel et différant selon les méthodes, les résultats varient selon
la méthode utilisée. Conséquemment, il est essentiel de définir une méthode
d’évaluation des structures resultant d"un processus de cns. Ce type d’évalua-
tion est nommé évaluation de la validité d"une cns.

L'évaluation de la validité d'une cns est généralement réalisée par 1'utili-
sation de mesures de validité de cns (voir [HBVO1] et le chapitre 4 pour des
présentations de ’évaluation de la validité des cns). Ces mesures sont de deux
types: externes et internes (les modes d’évaluation habituels correspondant en
définitive a l'utilisation implicite d'une mesure externe). Les criteres externes
de validité évaluent dans quelle mesure le résultat du processus de cns corres-
pond a des connaissances avérées sur les données. De maniére assez générale,
on admet que ces informations ne sont pas calculables a partir des données.
La forme la plus commune de données de ce type est un ensemble d’étiquettes
que I’on associe a chacun des objets (ce dernier type d'information peut éven-
tuellement étre obtenu par une classification manuelle). Les criteres internes
de validité consistent quant a eux en une mesure basée uniquement sur le trai-
tement des données servant au processus de cns. Le choix de 'utilisation de
I'un ou l'autre type de mesures (pour procéder a I’évaluation de la validité) est
essentiellement pragmatique: sil’'on dispose d’informations permettant de ca-
ractériser la structure devant étre extraite, 1'utilisation de mesures externes est
alors privilégiée tandis qu’en cas d’absence de ce type d’informations I'unique
moyen disponible pour 1'évaluation de la validité est 1'utilisation de mesure
internes.

REMARQUES: Si 'utilisation d’une mesure externe n’est pas envisageable
en pratique, i.e. lorsqu’il s’agit de traiter un jeu de données dont on ne connait
pas la structure sous-jacente, 1'utilisation de ce type de mesure sur un jeux
de de données dont on connait la structure constitue par contre une solution
pour I’évaluation de la capacité d"un algorithme donné a découvrir cette struc-
ture ou encore pour déterminer la validité des cns obtenues par un algorithme
donné.)

Expérience #1  Nous avons utilisé ici une évaluation de type mesure externe
largement utilisée dans la littérature. Nous avons considéré le jeu de données
mushrooms (composé de champignons comestibles et de champignons véné-
neux) et avons réalisé plusieurs cns, pour des valeurs de o différentes, enfin
nous avons utilisé le concept "comestibilité" et le taux de correction (T.C.) des
cns par rapport a ce concept afin de caractériser la qualité de la cns résultant (la
variable définissant la "comestibilité" n’étant évidemment pas introduite dans
le processus de cns) (le taux de correction d"une cns par rapport a un concept
donné correspond a la pureté de cette cns par rapport a ce concept).
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Les résultats obtenus pour 3 valeurs différentes de a (o« = 1,2,3) sont pré-
sentés dans la figure 3.3 ; ils montrent que:

— les différentes classifications réalisées permettent bien d’obtenir des par-
titions reflétant correctement la structure impliquée par le concept co-
mestibilité,

— la capacité de I'algorithme a déterminer une structure présentant des ir-
régularités dans le nombre d’objets par classe (voir figures 3.3, 3.4).

(Notons de plus que pour des valeurs de a supérieures a 3, les classifica-
tions obtenues présentaient un nombre de classes strictement supérieur a 24,
chacune étant homogene du point de vue de la comestibilité des champignons
la constituant.)

= nombre de champignons
comestibles dans la classe #x

o nhombre de champignons
vénéneux dans la classe #x

FIG. 3.3 —: Composition en terme de comestibilité des classes de 3 cns différentes (o =
1, o« = 2, a = 3) du jeu de données Mushrooms
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FIG. 3.4 — Composition en terme de comestibilité des classes de 6 cns différentes du
jeu de données Mushrooms (o« = 1, o = 2, a = 3 pour KEROUAC,
nombre de classes = 10, 21, 24 pour les K-Modes)
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Expérience #2 Nous présentons également une comparaison des résultats
obtenus par notre méthode et ceux obtenus par les k-modes pour différentes
cns. Nous avons, pour cela, lancé plusieurs processus de cns avec notre mé-
thode en utilisant des facteurs de granularité différents. Cela nous a permis
d’obtenir descnsen 2, 3, 4,5, 6,7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21, 22, 23, 24, 25, 58, 141 et 276 classes. Les taux de correction de ces cns par
rapport au concept "comestibilité" sont ainsi reportés sur la figure 3.5.

Ensuite nous avons lancé des séries de 10 cns en utilisant les k-modes para-
métrés de maniere telle qu’on obtienne des cnsen 2, 3,4, 5, 6,7, 8,9, 10, 11,
12,13,14,15,16,17,18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 58, 141 et 276 classes. Les taux
de corrections concernant chacune de ces cns sont détaillés sur la figure 3.5.
(Notons que nous donnons le taux de correction pour chacune des cns pos-
sédant entre 2 et 25 classes et que nous n'indiquons que la moyenne du taux
de correction des séries de 10 cns possédant un nombre de classes strictement
supérieur a 25. De plus, nous indiquons pour chaque série de 10 cns possédant
entre 2 et 25 classes le taux de correction de la "meilleure” cns de la série (i.e. la
cns possédant la plus faible valeur pour le critere QK M, voir page 20) pour la
définition du critere QK M).

100% A & pin =
I *_,//_1'41 276
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FIG. 3.5 — Taux de correction par rapport au concept "“comestibilité” pour différentes
cns obtenues par application des K-Modes, ou de KEROUAC

L’ensemble de ces tests montrent une qualité légérement supérieure pour
les cns obtenues par l'intermédiaire de notre méthode. (Ils mettent également
en évidence la sensibilité de la méthode K-Modes a I'initialisation : le taux de
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correction d’une cns en un nombre donné de classes est susceptible de varier
plus ou moins fortement selon l'initialisation de 1’algorithme.)

Expérience #3  Des tests ont également été menés sur le jeu de données Soy-
bean Disease [MM96]. Soybean Disease est un jeu de données standard en
apprentissage symbolique (machine learning) composé de 47 objets, chacun
étant décrit par 35 variables catégorielles. Chaque objet est caractérisé par une
des 4 pathologies suivantes: Diaporthe Stem Canker (D1), Charcoal Rot (D2),
Rhizoctonia Root Rot(D3), and Phytophthora Rot(D4). A 1’exception de D4 qui
est représentée par 17 objets, toutes les autres pathologies sont représentées
par 10 objets chacune (voir page 217 pour une présentation complete du jeu
de données).

Nous avons mené plusieurs cns pour différentes valeurs de « et utilisé le
concept "pathologie" pour caractériser la qualité des cns obtenues (la variable
"pathologie" n’étant évidemment pas introduite dans le processus de cns). Les
résultats obtenus pour 4 valeurs différentes de o (o = 1,1.5,2,3) présentés dans
la figure 3.6 montrent que les cns obtenues refletent correctement le concept
"pathologie".

Pour o« > 3, les cns ont un nombre de classes strictement supérieur a 4,
chaque classe étant homogene du point de vue du concept "pathologie". Nos
résultats pour une cns en 4 classes (taux de correction égal a 100%) sont meilleurs
que ceux des k-modes reportés dans [Hua97], (taux de correction a peu pres
égal a 96% pour les k-modes) et a ceux des expérimentations que nous avons
menées dont les résultats sont reportés dans la figure 3.7.

ol

FIG. 3.6 — Composition en terme de pathologie des classes de 4 cns différentes (ov =
1, =15, a =2, o =3) du jeu de données Soybean Diseases
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FIG. 3.7 — Taux de correction par rapport au concept "pathologie” pour différentes
cns obtenues par application des K-Modes, ou de KEROUAC

Expérience #4  Des expériences impliquant une méthode d’évaluation que
nous avons mise au point et présentée au chapitre suivant nous ont permis
d’évaluer et de comparer de maniere globale la validité de cns obtenues par
notre méthode et par la méthode K-Modes. Ces résultats (présentés page 95)
semblent indiquer que notre méthode fournit généralement des cns possé-
dant un niveau de validité supérieur a celles obtenues par application des
K-Modes®.

3.2.3.2 Evaluation de la Stabilité

Un autre point d’évaluation d"un algorithme de cns, est I’'évaluation de sa
stabilité (plus précisément de la stabilité de ses résultats), ce qui signifie a ré-
pondre a la question "aurai je obtenu une organisation des objets similaire ou
trés proche si I’ensemble d’objets que j'avais utilisé avait été légerement diffé-
rent (quelques objets supplémentaires ou en moins)?".

Afin de répondre a cette question, des méthodes d’échantillonnage et de
comparaison des partitions obtenues ont été présentées, nous utiliserons ici
celle présentée dans [LD01], son mode de fonctionnement est le suivant:

— on considere le jeu de données dans son intégralité et 'on réalise une pre-
miere cns qui constituera la classification de référence Pr.; (le nombre
d’objets du jeu de données est noté n).

. Nous ne détaillons pas ici I’analyse des résultats de ces expériences, car ceux-ci sont présen-
tés ultérieurement et nécessitent la présentation de la méthodologie utilisée pour l'évalua-
tion/comparaison de validité de cns
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— On réalise ensuite un ensemble EC de p cns (P;,i = 1..p) sur des échan-
tillons (tirés au hasard) du jeu de données de taille pu x n (1 €]0,1], p est
appelé facteur de dilution).

— Pour chaque cns P;, i = 1..p on procéde a une comparaison avec Pg.y
afin de calculer la proportion de paires d’objets (notée prop;) traitées dif-
féremment par Pr.s. On dit qu'une paire d’objets est traitée différem-
ment par Pg.s et P;, si les deux objets sont présents dans 1’échantillon
ayant permis de batir P; et si ces deux objets sont regroupés au sein
d'une méme classe dans P; alors qu’ils ne I'étaient pas pour Pg.y ou si
ces deux objets ne sont pas regroupés au sein d'une méme classe dans F;
alors qu'ils I'étaient pour Pg.y. (prop; € [0,1])

— On calcule la valeur d’un indicateur de stabilité de la cns Stab (Stab €
[0,1])qui correspond a la moyenne des prop;.

Ainsi, une valeur élevée de Stab (relativement proche de 1) correspondra a
une forte différence entre les cns de EC et Pg.y, et donc une valeur faible de
Stab (proche de 0) correspondra a une faible différence entre les cns de EC et
Prey. La valeur de Stab permet alors de savoir si les résultats de I'algorithme
de cns peuvent étre considérés comme stables et 'utilisation de 1’algorithme
valable (la non stabilité impliquant la non utilisabilité de la méthode ou une
recherche en profondeur des causes de la non stabilité).

Les tests de stabilité de 1’algorithme réalisés sur le jeu de données "Mush-
rooms" sont présentés dans la figure 3.8 et permettent d"une part d’évaluer la
stabilité des cns proposées par KEROUAC et d’autre part d’évaluer la stabilité
des cns proposées par la méthode K-Modes. Plus précisément, ces tests corres-
pondent aux expérimentations suivantes :

Pour KEROUAC:

— 11 séries de 25 cns ont été réalisées sur des échantillons aléatoires du jeu
de données (un échantillon différent pour chaque cns de chaque série).
Chacune des séries correspond a une taille d’échantillon particuliere (et
donc a une valeur du facteur de dilution). Les différentes tailles d’échan-
tillons sont respectivement 90%, 80%, 70%, 60%, 50%, 40%, 30%, 20%,
10%, 5%, 1% du jeu de données (correspondant respectivement a une
valeur de 0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1, 0.05, 0.01 pour le facteur
de dilution). Pour chaque cns le facteur de granularité « a été fixé a 1.

— Une cns de référence a été obtenue en appliquant Kerouac au jeu de don-
nées "complet” , la cns ainsi obtenue possede 10 classes. (Notons que,
pour un méme jeu de données et une méme valeur du facteur de granu-
larité, KEROUAC fournit toujours la méme cns. Ainsi, pour un facteur de
dilution valant 1, la valeur de l'indice de stabilité est donc 0.).

— Puis la valeur de I'indice de stabilité a été évaluée pour chacune de ces
cns. Ainsi, pour chaque série de 25 cns, la valeur moyenne de I'indice de
stabilité ainsi que son écart-type sont calculés.

— De plus, pour chaque série de 25 cns, le nombre moyen de classes par
cns ainsi que son écart-type sont calculés.



3.2 Une Nouvelle Méthode de Classification Non Supervisée "Orien. .. 39

Pour la méthode des K-Modes:

— 12 séries de 25 cns ont été réalisées sur des échantillons aléatoires du jeu
de données (un échantillon différent pour chaque cns de chaque série).
Chacune des séries correspond a une taille d’échantillon particuliére (et
donc a une valeur du facteur de dilution). Les différentes tailles d’échan-
tillons sont respectivement 100%, 90%, 80%, 70%, 60%, 50%, 40%, 30%,
20%, 10%, 5%, 1% du jeu de données (correspondant respectivement a
une valeur de 1, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.3, 0.2, 0.1, 0.05, 0.01 pour le
facteur de dilution). Pour chaque cns le nombre de classes a été fixé a 10
de maniére a obtenir des cns possédant le méme nombre de classes que
la cns de référence obtenue pour les K-Modes. (Le facteur de granularité
a, en fait, été fixé a 1 pour Kerouac afin d’obtenir une cns en 10 classes,
car pour ce jeu de données les auteurs utilisant les K-Modes indiquent
qu’il s’agit du "meilleur” nombre de classes.)

— Une cns de référence a été obtenue en sélectionnant parmi les 25 cns de
la série de cns sur le jeu de données "complet” (taille de 1"échantillon
= 100% du jeu de données), la cns possédant la plus faible valeur du
critere QK M (critére a minimiser sous-jacent a la méthode des K-Modes)
(Cette cns peut donc étre considérée comme la meilleure cns obtenue, par
application des K-Modes, sur le jeu de données complet).

— Puis la valeur de l'indice de stabilité a été évaluée pour chacune de ces
cns. Ainsi, pour chaque série de 25 cns, la valeur moyenne de l'indice de
stabilité ainsi que son écart-type est calculée.

— De plus, pour chaque série de 25 cns, nous avons recherché la cns cor-
respondant a la "meilleure” cns (i.e. celle possédant la plus faible valeur
pour le critere QK M) et indiqué sa valeur pour 'indice de stabilité.

Les résultats de ces expériences sont présentés sur la figure 3.8. Notons que
la valeur de l'indice de stabilité est indiquée en pourcentage. Ainsi exprimée,
elle indique le pourcentage de couples d’objets traités différemment par la cns
de référence et les cns pour lesquelles la stabilité est évaluée.

Ces tests montrent une excellente stabilité des cns obtenues par notre mé-
thode: quel que soit le niveau d’échantillonnage (> 1%), moins de 0.5% des
couples d’objets sont, en moyenne, traités différemment par la cns de réfé-
rence et par les cns évaluées. Comparativement, la méthode des K-Modes est,
quant a elle, a peu pres 20 fois moins efficace...

La moindre efficacité des K-Modes peut s’expliquer d'une part par sa sensi-
bilité au processus d’initialisation et d’autre part par une efficacité intrinseque
moins bonne due a la mesure de similarité qu’elle utilise. Cette derniere raison
est sans doute la principale: si l'on étudie la stabilité associée aux "meilleures”
cns de chaque série on peut observer que bien que 1’on observe un accroisse-
ment global du niveau de stabilité, celui-ci reste toutefois a peu preés 16 fois
moins bon que le niveau de stabilité de notre méthode.

Notons également que, naturellement le niveau de stabilité est sensible au
niveau de dilution mais qu’il apparait toutefois tres stable. Enfin, la stabilité du
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point de vue du nombre de classes de chacune des cns obtenues par KEROUAC
est également excellente :

— pour des niveaux de dilution supérieurs a 0.2 le nombre de classes de
chacune des cns obtenues est quasiment toujours égal au nombre de
classes de la cns de référence ;

— pour des niveaux de dilution inférieurs a 0.2 le nombre de classes de
chacune des cns obtenues est en général quelque peu plus faible que le
nombre de classes de la cns de référence, cela pouvant s’expliquer par
I’éventuelle quasi-absence dans 1’échantillon traité d’objets appartenant
a I'une des 10 classes de la cns de référence (en effet, pour ces niveaux
de dilution la taille des échantillons d’objets traités est inférieure a 20%
du jeu de données complet, or 6 classes de la cns de référence comporte
moins de 2.5% des individus).

Ce dernier point (la stabilité du nombre de classes par cns) montre la réelle
supériorité de notre méthode par rapport a celle des K-Modes : en effet si l'on
avait pu penser que la différence de stabilité entre les méthodes pouvait peut-
étre s’expliquer par la forme de la cns de référence (qui dans le cas de KE-
ROUAC présente 4 classes regroupant la quasi-totalité des individus, voir fi-
gure 3.4), la stabilité du nombre de classes par cns permet de rejeter cet argu-
ment.

REMARQUES : Il est clair que les tests de stabilité des algorithmes ne donnent
pas uniquement lieu a une évaluation de la stabilité des algorithmes et qu’ils
prennent également en compte la nature intrinseque des données a permettre
la mise a jour de structure stable. Cependant, la différence de stabilité des al-
gorithmes KEROUAC et K-Modes sur un méme jeu de données (Mushrooms)
(voir figure 3.4) montre bien que ce type de test permet véritablement de carac-
tériser la plus grande d’un stabilité d'un algorithme par rapport a un autre...

3.2.3.3 Evaluation de I'Efficacité Algorithmique

Nous ne présentons pas ici une étude poussée du cofit calculatoire de la mé-
thode, nous nous contentons de préciser que la complexité algorithmique de
notre méthode est équivalente a celle des graphes d’induction largement uti-
lisés en E.C.D.® et présentons le temps de calcul associé a différentes cns pour
le jeu de données "mushrooms". En fait, nous ne présentons pas explicitement

les temps de calcul associés aux cns mais le rapport suivant:
R= temps de calcul associé ala cns
— tempsde calcul associé ala cns en 6 classes par les K—modes *
Les rapports présentés pour les K-modes sont les valeurs moyennes obte-

nues pour des séries de 10 cns. Ces résultats montrent que les K-Modes (qui
sont reconnus comme une méthode rapide et possédant une bonne scalabilité)
sont plus rapides pour de faibles nombres de classes mais que les 2 méthodes
semblent se comporter de maniére similaire pour des nombres de classes plus

.la méthode possede donc une complexité log-linéaire selon le nombre d’objets du jeu de don-
nées traité, et linéaire selon le nombre de variables du jeu de données
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élevés. En définitive, en observant les résultats expérimentaux et en y asso-
ciant la complexité algorithmique théorique, on peut conclure que KEROUAC
présente une efficacité algorithmique tout a fait correcte.
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FIG. 3.9 — Rapports R associés a différentes cns

3.2.4 Eléments Additionnels

Nous venons de procéder a 1’évaluation de notre méthode de cns qui nous a
permis de mettre en avant la validité des structures découvertes, la tres bonne
stabilité et le cotit calculatoire relativement faible de la méthode. Ces différents
points constituent plusieurs points forts, tout comme les avantages concernant
l"utilisabilité cité a la section 3.2.2.4. Nous listons un ensemble d’autres points
que nous allons maintenant aborder et qui participent également a rendre cette
méthode trés attrayante du point de vue de l'utilisateur :

- laprésence de données manquantes n’est pas génante : leurs conséquences
sur la classification est completement paramétrable en codant 1'implica-
tion particuliére de la présence de données manquantes sur l’aspect na-
turel d"une partition,

— l'introduction de contraintes est possible par l'intermédiaire de 1'utili-
sation de variables supplémentaires sur lesquelles on n’autorisera pas
de segmentation lors du processus de recherche de la partition naturelle
approchée (Ainsi, l'interactivité entre utilisateur et processus de cns est
possible, par introduction de contraintes).

Nous explicitons maintenant comment les traitements des données man-
quantes et contraintes sont facilités grace a notre méthode et par l'intermé-
diaire de I'introduction de valeurs spécifiques dans les domaines des variables
catégorielles.

3.2.4.1 Valeurs Spécifiques pour le Domaine des Variables Catégorielles

Dans certaines situations, il peut apparaitre nécessaire de modifier 'implica-
tion sur ’aspect naturel d"une partition que peut avoir une valeur particuliere
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du domaine d’une variable catégorielle (i.e. il peut étre parfois intéressant que
les opérateurs Oy, et dgissim aient un comportement spécifique en cas de pré-
sence de valeurs particulieres du domaine d"une variable catégorielle).

Considérons par exemple le cas de valeurs manquantes (notée ?) pour une
variable catégorielle V;. On peut déterminer plusieurs types d’implication sur
’aspect naturel d"une partition pour cette valeur particuliere du domaine de
V; selon "le type d’information qu’elle véhicule", par exemple :

— Considérons qu’une variable décrive le nombre de roues d"un véhicule.
Une valeur manquante pour cette variable signifie alors I’absence de
roue, ce qui est vecteur d’information, si bien que cette valeur man-
quante peut étre considérée comme une valeur classique. Dés lors si
o1, =" et o, =7 alors dsim (04,,00;) = 1 — ddissim(0a;,0p,) = 1; par contre si
o, =7 et oy, #7 alors dsim(0a,,00;) = 1 — Sdissim(0a;,0p;) = 0. Ainsi 1'im-
plication sur l'aspect naturelle de cette valeur particuliére est identique
au cas classique.

— Considérons maintenant une variable quelconque et que la présence d"une
valeur manquante soit la conséquence d’une erreur de saisie. Pourquoi
considérerions nous alors que un objet présentant une valeur manquante
pour cette variable est similaire a un autre objet présentant également
une valeur manquante pour cette variable... ou encore, quelle bonne rai-
son pourrait nous pousser a le considérer dissimilaire d"un objet pour
lequel il n'y a pas eu d’erreur de saisie? La valeur manquante ne peut
alors étre considérée comme une valeur classique, on peut ainsi vouloir
qu’'un objet présentant cette valeur pour V;, ne soit considéré ni simi-
laire ni dissimilaire des autres objets du point de vue de V;. Dans ce
cas, si deux objets o, et o, sont tels que o,, =7 et 0,, #7 on obtient:
dsim (0a;,00;) = Odissim (0a;,0p;) = 0; de méme si deux objets o; et o, sont
tels que o,, =7 et oy, =7 on obtient: 0 (04,,0p,) = Odissim(0a;:0p;) = 0.
Ainsi I'implication sur 1’aspect naturel est particuliére dans la mesure
ot1 la présence de valeurs manquantes aura pour conséquence de ne pas
impliquer le regroupement ou la séparation des objets présentant cette
valeur particuliére et de ne pas impliquer la séparation ou le les regrou-
pement des objets ne la présentant pas.

— ... (on peut imaginer d’autres cas)

Nous avons défini (au chapitre 2 un ensemble de valeurs additionnelles par-
ticulieres pouvant étre ajoutées aux domaines des variables catégorielles de
maniere a "coder" des cas particuliers comme celui de la présence de valeurs
mangquantes. Ces valeurs particuliéres 1,62,63,£4,£5,86,67 sont inclues dans 1'en-
semble E., elles permettent de coder un ensemble relativement vaste de cas
particuliers dont nous allons donner quelques exemples dans le cas de leur
utilisation pour le codage de données manquantes ou de contraintes (il est
toutefois tout a fait possible d’étendre I’ensemble avec d’autres valeurs).

Nous présentons dans les tableaux 3.2, 3.3, 3.4, les valeurs pour 0, (0q,,0b, ),
(1—04gissim (0a;0b;)), Odissim(0a, ,0p; ) dans différents cas. Tout d’abord dans le cas
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classique ot les valeurs prises par o,, et 0, sont des valeurs ne correspondant
pas a des valeurs spécifiques mais aux différentes modalités (A,B,C,D) d'une
variable V; (voir tableau 3.2). Puis dans le cas ol les valeurs prises par o,, et
op, sont soit I'une des 4 modalités possibles de V; que I'on note A ou bien 1'une
des valeurs spécifiques que nous introduisons (voir tableaux 3.3, 3.4).

Le tableau 3.2 expose le "comportement” classique de dgissim (0a,,0p;,) €t
dsim (04;,0p;) pour une variable V; c’est a dire lorsque les valeurs de cette va-
riable sont disponibles a la fois pour o, et oy, (i.e. Vi, 04, # €; et Vi, op, # €;; les
tableaux 3.3 et 3.4) montrent, quant a eux, le comportement de d4;ssim (0q,,0,)
et dsim (0q,,0p;) pour une variable V; lorsque 1'une ou les 2 valeurs de V; est
inclue dans E..

3.2.4.2 Gestion des Valeurs Manquantes::

Nous I’avons illustré, il peut étre intéressant de réserver un traitement parti-
culier aux valeurs manquantes et cela peut étre réalisé grace a 1'utilisation des
valeurs spécifiques introduites précédemment ( €1,2,3,64,65,66,67). Ainsi, si
’on veut, par exemple, qu'un objet o, présentant une valeur manquante pour
une variable V;, ne soit considéré ni similaire ni dissimilaire des autres objets
du point de vue de V; (i.e. quel que soit un autre objet quelconque et quelle que
soit sa valeur pour V;, cet objet ne sera considéré ni comme similaire ni comme
dissimilaire de o,) on peut utiliser la valeur spécifique €4 pour coder la valeur
mangquante. En effet dans ce cas, si 0,;, = €4, alors quelle que soit la valeur oy,
on obtient: dgim (04,;,0b;) = Odissim(0a;,0p;) = 0. Ainsi I'implication sur l'aspect
naturel est particuliére dans la mesure ot la présence de valeurs manquantes
aura pour conséquence de ne pas impliquer le regroupement ou la séparation
des objets présentant cette valeur particuliére et de ne pas impliquer la sépa-
ration ou le regroupement des objets ne la présentant pas.

3.2.4.3 Introduction de Contraintes:

La cns est une tache subjective par nature: le méme jeu de données peut
nécessiter différents partitionnements afin de répondre a diverses attentes de
l"utilisateur. Considérons par exemple les animaux suivants: éléphants, ba-
leines et thons [Wat85]. Les éléphants tout comme les baleines sont des mam-
miféeres et peuvent par conséquents former une classe. Cependant, si 1'utilisa-
teur est intéressé par une classification basée sur I’habitat naturel de ces ani-
maux, baleines et thons formeront alors une classe. Il peut donc parfois étre
utile d’introduire cette notion de subjectivité dans le processus de cns.

Ainsi, si lorsque 1’on procede a une cns on ne sait pas par avance le résultat
que l'on désire obtenir, il peut arriver que l'on ait toutefois des idées sur la
forme du résultat voulu. On peut en effet posséder un ensemble de connais-
sances qui nous poussent par exemple a vouloir que plusieurs objets soient
regroupés au sein d’une méme classe, ou, a contrario, que certains objets ap-
partiennent a des classes différentes. Afin d’obtenir un résultat conforme a
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dsim (Oai ,0b; ) Odissim (Oai ,0b; ) 1 — ddissim (Oai ,0b; )
oc\op | A|B|C|D os\op | A|B|C|D os\op | A|B|C|D
A 1(0[0]O0 A 0]1(1]1 A 110[01]0
B 01,00 B 170111 B 0[1]0/0
C 0(0j1]0 C 111]0]1 C 0(0|1/0
D 0(0]0 |1 D 1117110 D 0(0]0]1

TAB. 3.2 —: Comportement des opérateurs Ogim (0q;,0p,), Odissim(0a;:06;), 1 —
Odissim (0a; ,0p; ) pour des valeurs classiques
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TAB. 3.3 — Comportement de I'opérateur ésim (0q,,0p;) pour des valeurs particulieres

0a0p | N | €1 | €3 |e3|eq]|es|es| er
A O|1(1]0]0*|1]0"|1
€1 1 (01 0|0 |1]0%|1
€9 11,0101 ]0%|0"
eg 0|0 1|0 |01 |01
gqg OO0 ]O0*|0"] O |1 ]0"|O0"
€5 1111 |1]|1*]0|1
gg | 0|0 | 0| 0|0 |0"| 1|0
€7 1 (0|1 ]1]0°|1|0°|0

TAB. 3.4 —: Comp. de l'opérateur dgissim (0a,,0p;) pour des valeurs particulieres
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VE | Vi | Va | V3 | Va | Oapp | Ocont | Oconty | Oconts | Veonty | Veonts
1 | A|JA|A|AA X X X - €9 €7
2 |A|A|A|BJ|A X - - - €4 €4
31A|A|C|B|B - - - - €4 €4
4 |A|A|A|A]A - - - - €4 €4
5/A|A|C|A|B X X X - €9 €7
6 A Al C B B - - - - €4 €4
71/A|B|B|A|A| x X X - €9 €7
8 A B A|lA|A - - - - €4 g4
9| A|B|C|A|A X X X - €9 €7
I0|A|B|B|A|A X - - - €4 €4
11| B|A|B|A|B X X - X €7 €9
12| B|A|B|B|A - - - - €4 €4
13 B|A|B|A|B - - - - €4 €4
14| B|B|C|B|A X X - X €7 €9
15/ B|B|C|B|B - - - - €4 €4
16| B| B|C|B|B - - - - €4 €4
17 B B A B A - - - - €4 €4
18| B| B|B|A|B X X - X €7 €9
19 B|B|B|A|B - - - - €4 €4
200 B| B|B|A|B X X - X €7 €9

TAB. 3.5 —: Jeu de données synthétique

ces attentes imposer des contraintes que doit respecter la cns résultat consti-
tue une bonne solution. Toutefois, nombre des méthodes existantes s’adaptent
mal a I'adjonction de contraintes. Nous montrons que la méthode que nous
proposons peut, elle, utiliser la notion de contraintes sans grande difficulté.

En fait, nous allons montrer qu'une contrainte peut étre modélisée sous la
forme d’une variable dont on pondere l'influence sur la valeur de 1’aspect na-
turel d"une partition. Nous commencons par présenter un exemple illustrant
comment nous pourrons introduire des contraintes dans le processus de clus-
tering, puis formalisons cette notion de contrainte.

lllustration  Considérons le jeu de données du tableau 3.5, (ce jeu de don-
nées est constitué de 20 objets, de 4 variables exogenes (V1,V2,V3,Vy) et d"une
variable endogene (Vg). Admettons que l'on veuille réaliser une cns et que
nous désirions que cette cns présente la particularité de ne pas réunir d’objets
de Ocont1 = {01,05,07,09} avec des objets de Ocont2 = {011,014,018,020} (Voir ta-
bleau 3.5). Pour cela, nous allons introduire une contrainte, et ce, sous la forme
d’une nouvelle variable V.., (voir tableau 3.5) a laquelle on associera une
pondération p; afin de mettre en adéquation son effet sur la valeur de l'as-
pect naturel d’une partition et son objectif de séparation des objets de O.oni1
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et de ceux de Ocons2. Cette variable posséde 3 modalités différentes 4, €9, €7,
on assigne aux objets de O¢ons1 la valeur de modalité €2, on assigne aux objets
de Ocons2 1a valeur de modalité €7, on assigne aux objets restants la valeur de
modalité ¢4 (voir tableau 3.5). Ainsi, lors du calcul du critere NCC':

— les partitions présentant des objets de O.oni1 et de Ocont2 au sein d’une
méme classe seront pénalisées du point de vue de cette nouvelle variable
(par exemple, si 05 et 011 sont réunis au sein d"une méme classe, ’homo-
généité interne de la classe est pénalisée puisque:

1-— 5dissim(olvcoml ’Olchontl ) = 1);

— par contre mélanger des objets de O..nt1 avec des objets n’appartenant
ni a Ocont1 Ni @ Ogoni2 Ne sera pas pénalisant , enfin séparer les objets de
Ocont1 (resp. Ocont2) (resp. les objets restants) n’est absolument pas péna-
lisant du point de vue de cette variable (par exemple si 01 et o5, appar-
tiennent a des classes différentes I’hétérogénéité entre ces deux classes
n’est pas pénalisée puisque:

Osim (01y,,,,, 105y, ) = Osim(€2,62) = 0)

(resp. si 011 et 014 appartiennent a des classes différentes 1'hétérogénéité

entre ces deux classes n’est pas pénalisée puisque:

dsim (011y,,,, Olay,,,, ) = Osim(€7,67) = 0)

(resp. si 0y et 012 appartiennent a des classes différentes 1'hétérogénéité

entre ces deux classes n’est pas pénalisée puisque:

6sim(02vcont1 ’012Vcont1) = 5sim(54354) =0)).
La pondération p; correspond a un facteur multiplicateur de 'effet de la va-
riable sur le critere NCC': son effet sera alors équivalent a celui de p; variables
identiques a elle. Notons enfin que cette variable ne sera pas utilisée pour les
processus de segmentation ayant lieu lors du processus de cns. (nous fixons ici
p1 = 64).

Le résultat du processus de cns avec adjonction des contraintes (et o = 1)

est présenté sur la figure 3.11, le résultat du processus de cns sans contrainte
(et a = 1) est présenté sur la figure 3.10.

1,2,3,4,5,6,7,5,9,10, 11,12,
13.14,15. 16,17, 18,19, 20

T,10,11,12,
13,15,19, 20

WIE = A

7.10,11,13, a 3,5,8,
18,19, 20

FIG. 3.10 —: Illustration du processus de cns sans contrainte



48 3 Classification Non Supervisée

V2=8B

7,10,11,12, 3,5,6,9
13.18,.19,. 20 14,15, 16
Vi =8 V3= A V3 =8B

FI1G. 3.11 —: [llustration du processus de cns avec contrainte

Formalisation = Nous formalisons maintenant I'ensemble des éléments qui
permettent I'introduction de contraintes dans un processus de cns.

Définition 7 Contrainte: Une contrainte est modélisée par une variable supplémen-
taire, qui ne peut servir pour la segmentation de classes lors du processus de seg-
mentation et dont l'influence dans la valeur de I'aspect naturel est pondérée. Ainsi, le
calcul de I'aspect naturel d’une partition est le suivant dans le cas de la présence de
contraintes.

Soient

O = {0;,i = 1..n} I'ensemble des objets du jeu de données

EV ={V;,j = 1..p} I'ensemble des variables du jeu de données

EVe = {V¢j,j = 1..pc} l'ensemble des contraintes auxquelles sont associées une
pondération p; pour chacune d’entre elles

0i ={0ij,j = 1,...p,p+ 1,...,p+ pc} un objet de O (les p premieres valeurs d’attri-
buts correspondant aux variables les pc suivantes aux contraintes)

C; un ensemble d’objets de O

P, ={Ch,...,C.} une partition de O en z groupes

Q(Py) la mesure de I'aspect naturel d'une partition P,

Q(P,) = Z Sim(C;,Cj) + a Z Dissim(C;) (3.6)
i=1..2,j=1..2,j<i i=1

o un scalaire (fixé par I'utilisateur)

Sim(C;,Cj) = Z sim(0gq,0p) (3.7)

OaECi,ObECj

Dissim(P;) = Z dissim(0q,0p) (3.8)
0q,€C;,0,€C;
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p p+pc
sim(oa,ob) = Z 5sim(0a¢70bi) + Z piésim(oaiyobi) (39)
i=1 i=p+1
p p+pe
diSSim(Oaaob) - Z(Sdissim(oaiyobi) + Z pi(édissim(oamobi)) (310)
=1 i=p+1

1sioq, = oy,
Osim (0a;,00;) = 051 04, # Op, (3.11)
cas particuliers si o, € E. et/ou op, € E;

051 0q; = Op,

5dissim (Oaivobi) = 1si Oq; ?é Oy, (312)
cas particuliers si o,, € E. et/ou oy, € E;

Définition 8 Pondération d'une contrainte : lors de I'établissement d’une contrainte
on peut désirer que celle ci soit toujours respectée, parfois respectée, ou si possible
respectée ; en clair, on peut définir une sorte de niveau d’exigence du respect d'une
contrainte. Ce niveau d’exigence du respect d'une contrainte sera modélisé par ce que
nous appelons pondération d'une contrainte. Cette pondération est un scalaire p €
[0,4 o< [. Plus le scalaire est grand plus I’exigence de respect de la contrainte est forte.

Exemples de Contraintes ~ Nous donnons ici quelques exemples de type de
contraintes ainsi que leur modélisation :

— Contraintes du type "Aucun objet de I'ensemble Oy ne doit se retrouver dans la
méme classe qu’un objet de I'ensemble Oy ”. Ces contraintes se modélisent
de la maniere suivantes: soit O ’ensemble des objets du jeu de données
O=01U02UO0, (O, ={0; € O,0; ¢ O1,0; ¢ O2}), on ajoute au jeu de
données une variable contrainte V, associée & une pondération p. telle
que:

— les objets de O aient €2 pour valeur pour V.,
— que les objets de O, aient e7 pour valeur pour V,
— les objets de O, aient ¢4 pour valeur pour V..

— Contraintes du type "Les objets de I'ensemble Oy doivent se retrouver dans la
méme classe que les objets de 'ensemble O ”. Ces contraintes se modélisent
de la maniere suivantes :soit O I'ensemble des objets du jeu de données
O = 0:UO2U Oy, on ajoute au jeu de données une variable contrainte
V. associée a une pondération p. telle que:

— les objets de O; et O3 aient une valeur classique commune pour V.,

— les objets de O, aient ¢4 pour valeur pour V..
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3.2.4.4 De I'Apprentissage Non Supervisé a I’Apprentissage Supervisé:
I'Apprentissage Non Supervisé sous Contraintes

L'intégration de contraintes au processus d’apprentissage non supervisé peut
mener a ’établissement d’une méthode d’apprentissage supervisé ou plutdt
semi-supervisé [CCMO00] [DBE99] dont l'intérét est notamment de pouvoir
permettre la réalisation d’apprentissage supervisé lorsque 1’on dispose uni-
quement d"un faible nombre d’exemples étiquetés mais également d’assurer
dans certains cas une plus grande stabilité au modele d’apprentissage bati
[CCMOO].

Nous exposons rapidement comment la méthode d’apprentissage non su-
pervisé que nous venons de proposer peut étre transformée en une méthode
d’apprentissage semi-supervisé relativement efficace”’.

L’'idée sous jacente est simple: "pourquoi ne pas réaliser un apprentissage
non supervisé par l'intermédiaire de notre méthode en lui adjoignant un cer-
tain nombre de contraintes basées sur la connaissance de 1’étiquette d"un cer-
tain nombre d’individus". Le processus d’apprentissage ainsi réalisé menera a
la découverte d"une partition (et de la structure du graphe d’induction ayant
mené a cette partition) telle qu’elle respecte les contraintes et qu’elle soit la
plus "naturelle” possible.

Ainsi, par réalisation d'un apprentissage non supervisé sous contraintes
nous obtenons une partition pour laquelle chaque classe est caractérisée par
une regle logique, ces régles permettent donc d’associer a tout individu une
classe de la partition. De plus, pour chaque classe de la partition on peut dé-
terminer la modalité (de la variable endogene) la plus représentée parmi les
individus dont on connait I'étiquette et ainsi I’associer a la classe. On dispose
alors de regles permettant non seulement d’associer a tout individu une classe
de la partition découverte mais aussi une modalité de la variable endogeéne,
cela correspond bien a un modéle d’apprentissage supervisé.

Notons que nous avons utilisé ici uniquement des contraintes visant a sépa-
rer des individus.

L’algorithme que nous proposons est présenté en page 51. Nous ne détaillons
pas plus en détail la description formelle de cette méthode qui s’apparente aux
graphes d’induction, toutefois nous proposons un exemple illustratif sur le jeu
de données du tableau 3.5.

7. notons qu’il ne s’agit ici que d’un prototype de méthode d’apprentissage...
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Algorithme 2 Algorithme d’Apprentissage Semi-Supervisé

Données:

I’ensemble des objets: O = {o1,..,0,,};

les variables exogenes EV = {V;,i = 1..p}

la variable endogene Vg (qui possede k£ modalités (vg1,..,vgk))

1. Séparer I'ensemble des objets O en 2 échantillons : 1’échantillon d"appren-
tissage Oyypp et I'échantillon de validation Oq (O = Ogpp U Opar)-

2. Fixer le pourcentage d’individus (pourc) de I’échantillon d’apprentissage
sur lesquels on impose des contraintes.

3. Séparer 1’échantillon d’apprentissage Oy, en 2 ensembles, 1'un (Ocont)
comprenant les individus sur lesquels des contraintes sont imposées
(card(Ocont) = pourc x card(Ogpp)) et 1'autre (Oyrest) les objets restants
(Oapp = Ocont U Orest)'

4. Séparer l'échantillon O,y en autant d’échantillons qu’il existe de moda-
lités pour la variable endogene (c’est a dire séparer O.,,: en k échantillons,
chacun de ces échantillons est noté Oopy, et est pur du point de vue de la
variable endogeéne (il ne contient que des objets ayant la modalité vg; pour
la variable endogene)) (Ocont = U;j—1..1 Ocont,)-

5. Créer les contraintes telles qu’elles imposent aux individus de chacun
des échantillons Oy, a ne pas étre regroupés au sein d’'une méme classe
qu’'un individu appartenant a 1'un des échantillons Ocont;, j = 1..k, j # i.
Cela méne a la création de k contraintes: Vions,,..,Veont, dont les pondé-
ration pi,..,pr doivent étre tres forte, Vi = 1.k, p; — oo (nous fixons
Vi = 1.k p; = p®). Chaque contrainte possede 3 modalités: e, €4, €7, on
assigne ces valeurs de modalités aux objets de O selon les regles suivantes:
la valeur prise par 1'objet o, pour la variable Vi, est: €4 5i 0q ¢ Ocont ; €2 Si
0a € Ocont; ;€7 8104 € Ocont;, J € 1,..k, J # 1

6. Lancer l'algorithme d’apprentissage non supervisé KEROUAC (avec o =
1) sur le jeu de données considéré dans son intégralité (i.e. 'ensemble des
objets considérés est bien O et non pas O,y en lui ayant au préalable intégré
les contraintes (i.e. 'ensemble des variables considérées est constitué de V'
et des k contraintes modélisées sous la forme des variables Vot 5., Veonty, ;
nous rappelons toutefois qu’aucun processus de segmentation ne peut étre
obtenue sur la base de ces dernieres variables).

7. Obtention d'une partition P, = {C;,i = 1..z} et de la structure du graphe
d’induction lui ayant donné le jour.

8. Pour chaque classe de P, on peut associer une modalité de la variable
endogene, cette modalité étant celle la plus représentée parmi les objets de
la classe appartenant a 1’échantillon d’apprentissage, si toutefois aucun objet
de l'échantillon d’apprentissage n’est présent dans la classe alors aucune
modalité de la variable endogene n’est associé a la classe.

9. Obtention d'un ensemble de regles permettant éventuellement d’associer
a un objet une modalité de la variable endogene. Si une regle ne permet pas
d’associer une modalité de la variable endogene a un individu, cet individu
est alors dit indéterminé.
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EXEMPLE : Considérons donc le jeu de données du tableau 3.5. Admettons que I'on
veuille réaliser un apprentissage sur 50% des objets et que I'échantillon d’apprentis-
sage (resp. de validation) soit composé de la maniére suivante :

Oapp = {01,02,05,07,09,010,011,014,018,020 }
(resp. Oyar = {03,04,06,08,012,013,015,016,017,019 }).

Admettons maintenant que I'on fixe le parametre pourc a 80%, et que Oconyt (resp.
Oyest) soit composé comme suit Ocont = {01,05,07,09,011,014,018,020 } (r€sp. Opest =
{027010}). On obtient donc Oconﬂ = {01705,07709}, Ocont2 = {011701470187020}~ Cela
permet de générer les variables Veont, et Veont, qui modélisent les contraintes impli-
quant que les objets de Ocont1 et ceux de Oconra ne doivent pas étre réunis au sein
d’une méme classe. Notons que les pondérations (p1, p2) de ces deux variables doivent
étre tres fortes (p; — oo, pa — 00). Sil’on lance I'algorithme KEROUAC (avec v = 1)
on obtient alors la partition suivante
{{01,02,04,07,08,010,012,017}, {05,090}, {03,06,014,015,016}, {011,013,018,019,020} },
le graphe d’induction de la figure 3.11, ainsi que les régles logiques suivantes :

- [Vo = AJOU[V, = B ET Vy = A] = Classel
— [Vo =C ET V3 = A] = Classe2
- [Vo =C ET V3 = B] = Classe3
— [Vo = B ET Vy = B] = Classe4

Par comptabilisation dans chaque classe des valeurs pour la variable endogene Vg
des objets de Oy, appartenant a la classe, on peut associer la modalité la plus repré-
sentée a la classe et ainsi obtenir les regles logiques suivantes :

- [VQZA}OU[VQZBET‘/ZL:A} :>VE:A
- [VQZCET‘/Q,:A] :>VE:A
- [VQZCETV;J,:B] =Vg=B
- [Va=BETV,=B] ==Vg=B

On peut par la suite utiliser ces régles pour assigner une modalité de la variable en-
dogene aux divers objets du jeu de données ce qui implique les associations suivantes :
01—>VE:A,02—>VE:A,03—>VE:B,O4—>VE:A,O5—)VE:A,
06—>VE:B,07—>VE:A,08—>VE:A,09—>VE:A,010—>VE:A,
o1 = Vg =B,012 > Vg=A4,013—>Vg=DB,014—Vg=DB,05— Vg =5,
016—>VEZB,017—>VEZA,Olg—>VE=B,019—>VE:B,020—>VE=B,.

Ici le taux de correction sur I'échantillon d’apprentissage (resp. de validation) est
donc de 100% (resp. 60%).

Evaluation Expérimentale  L’'évaluation expérimentale a été réalisée sur 14
jeux de données (issus de la collection de l'université de Californie a Irvine
[MM96], voir page 217 pour plus d’informations sur ces jeux de données) sur
lesquels ont été menés divers apprentissages mettant en ceuvre 6 méthodes
d’apprentissage différentes: ID3, C4.5, Sipina et notre méthode pour les mé-
thodes de type arbres/graphes d’induction, 1-plus proche voisins et bayésiens
naifs pour les autres méthodes d’apprentissage. Ces divers apprentissages ont
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permis la réalisation d'une étude comparative concernant le taux de correc-
tion selon la méthode employée. L'évaluation du taux de correction est réali-
sée pour une 10-cross-validation ainsi que pour cinq 2-cross-validations. Pour
ces évaluations, les parametres suivants ont été adoptés : pourc = 90%, o = 1.

D3 C4.5 SIPINA | B.Naifs 1-PPV | KEROUAC
GERMAN | 31.2337 20941 29.9%5 2436 31.6507 | 33.737™
MUSH. 0.07913 oY 0.62917 | 0.310-19 00 oY

SICK 236111 | 214081 | 264099 | 282145 | 2 79091 oY

VEHICLE | 33.7%6% | 32.4%67 | 4351181 [ 3332156 | 33.21273 | 35.11°°
MONKS 3 oY oY 00 2.79271 1 13.66%68 oY

FLAGS | 30.897-23 | 34.0310-6 | 46.37114 | 34.7311-8 | 4695102 | 351395
BREAST 9.32.23 5.43228 | 687307 3216 5.5831 4.44%25
Z0O 26.6410:62 764 13.82788 | 141114 | 391656 [ 391458
WINE 84638 | 6.14631 | 722788 | 34456 | 448417 | 223272
CANCER | 74727 | 527264 | 468344 | 249208 | 542254 | 540262
PIMA 25.26%22 | 26.3°07 | 26.05°4 | 22.26%13 | 31.65%64 | 33.952.68
CONTRA. | 5238 50.7136 | 56.29%92 | 50.16*%9 | 56.82%49 | 43.74%7
ION 10.836-9%8 | 855313 [ 12.26°14 | 542299 [ 13.97°35 | 11.38%89
HVOTES | 4.37362 | 622388 | 438218 [10.34%15 | 13.76%37 | 6.21334

2, 119 211 3 > 2T / rren
Legende: Taux d’erreur Moyen Ecart Type pour le taux d erreur

TAB. 3.6 —: Taux d’Erreur Moyen en Validation pour une 10-Cross-Validation

Dans la mesure ot la méthode présentée ici n’est en défintive qu’un proto-
type et que, nous le verrons, un certains nombre de questions restent a abor-
der nous ne détaillons pas ici les résultats de ces évaluations. Cependant, il
apparait clairement que les modeles d’apprentissage batis par le biais de cette
méthode présentent une qualité tres intéressante puisqu’elle est relativement
similaire a celle des méthodes de références utilisées...

Ces résultats tendent a étayer la proposition de création de modeles d’ap-
prentissage supervisé par des techniques d’apprentissage semi-supervisé et,
plus précisément, dans le cas présent, de techniques d’apprentissage non su-

pervisé sous contraintes.

Notons que plusieurs points mériteraient d’étre approfondis tels que le type
et le nombre de contraintes a intégrer. Ainsi, si les contraintes employées ici
visent a séparer un certain nombre d’objets sélectionnés aléatoirement, on pour-
rait envisager une étude poussée concernant le nombre d’objets a assujetir a
des contraintes ainsi qu'une étude concernant une sélection "intelligente" et
non aléatoire de ces mémes objets. De méme, 'intégration d’autres types de
contraintes doit étre vecteur d’amélioration de qualité des modeles élaborés

dans certaines situations.

Nous pensons donc que ces différents points soulignent plus encore 1'inté-
rét de 'approche apprentissage non supervisé sous contraintes en démontrant
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ID3 C4.5 SIPINA | BNaifs | 1-PPV | KEROUAC
GERMAN | 30.54%-47 | 28.92109 [ 29 860-7T | 24.4407 | 32.921.49 | 32 28169
MUSH. | 0.26%9 | 0.02903 | 0.480-16 | 0.320:02 oY oY
SICK 3.19917 | 248018 [ 241004 | 328024 [ 39043 | 298034
VEHICLE | 37.649-62 | 3418197 | 46.48996 | 34.541.01 | 3641091 | 3562185
MONKS 3 | 5906 00 3.191.13 2.780 | 12.131% oY
FLAGS | 52.99%71 | 38.04*81 | 54.851.00 | 4443277 | 48.14329 | 38.45%66
BREAST | 856Y48 | 5.4107 6.3206 3037 5.5806 5.81131
ZOO 19147 1 13.8524%4 | 182308 | 257439 [ 71316 | 1268719
WINE | 1449115 | 843259 | 18.76%09 | 955188 | 888196 7.833
CANCER | 8.379%% | 6.7693 | 6.53073 | 29032 [ 504048 | 527081
PIMA | 2643144 [ 2596092 | 2612109 [ 22501 | 31.87123 | 34.092%5
CONTRA. | 53.220-39 | 51.54139 | 58.380-62 | 49 75087 [ 59 02034 | 5512271
ION 18.52139 | 957107 | 12.251.62 [ 9911.78 [ 13,6207 | 19.25384
HVOTES | 4.649° | 538063 | 722354 [ 1012121 | 13.89112 | 6.391:24

!
Legende: Taux d’erreur Moyen FEcart Type pour le tauzx d erreur

TAB. 3.7 — Taux d'Erreur Moyen en Validation pour cing 2-Cross-Validation

qu’il est possible d’accroitre la qualité des modeles ainsi que de créer des mo-
deles performants dans des situations ot1 I'on dispose de nombre d’objets non
étiquetés.

3.3 Conclusion

L’évaluation de notre méthode de cns a permis de mettre en avant la qualité
des cns produites, la trés bonne stabilité et le cofit calculatoire relativement
faible de la méthode. De plus, les différentes comparaisons avec la méthode
de référence que constitue les K-Modes montrent tout I'intérét de KEROUACS.

Nous utilisons maintenant "la grille de lecture” utilisée plus tot pour présen-
ter les méthodes de cns classiques afin de résumer les caractéristiques princi-
pales de notre méthode:

— Complexité: identique a celle des graphes d’induction (log-linéaire se-
lon le nombre d’objets et linéaire selon le nombre de variables), scalabilté

apparemment bonne,

— Géométrie des Classes : pas d’a priori particulier pour la forme des classes?,

8. Cependant, bien que les efforts en terme d’expérimentations aient été importants, mener un
ensemble plus vaste encore d’expériences pourrait permettre d’obtenir un panorama plus vaste
de résultats pour comparer ces deux méthodes...

9. Aucune évaluation précise menée sur ce point, mais dans la mesure ot1 I’on utilise une mesure
proche de celle employée dans RDA/AREVOMS on peut penser que le comportement de notre
méthode est identique sur ce point a celui de RDA/AREVOMS (et ce bien que la méthode
d’optimisation sous-jacente a notre méthode soit différente a celle de RDA/AREVOMS).
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— Gestion des Outliers: oui'®

— Parametres: facteur de granularité

— Résultats : composition des classes, mode de chacune des classes et graphe
permettant d’associer une regle caractérisant chacune des classes,

— Critere: NCC*.

Enfin, nous évaluons maintenant notre méthode au regard des challenges
actuels en cns:

— Problémes inhérents aux données traitées:

— Tres grand nombre d’objets. Complexité algorithmique théorique
relativement faible et exhibe une bonne scalabilité.

— Dimensionnalité élevée. La complexité de notre méthode est li-
néaire selon le nombre de variables ce qui de prime abord semble
trés correct. Cependant KEROUAC est également sensible aux nombres
de modalités des variables catégorielles traitées, ainsi si les variables
possédent de nombreuses modalités le cofit calculatoire de notre
méthode peut s’accroitre sensiblement. Cela constitue selon nous le
principal probléme lié a notre méthode.

— Autres éléments problématiques. La présence de données manquantes
n’est pas génante car leur traitement est aisément et rapidement pa-
ramétrable comme cela a été montré précédemment. La présence
d’outliers n’apparait pas vraiment problématique dans la mesure
ol notre méthode est relativement insensible a leur présence puis-
qu’elle peut générer des classes possédant peu d’objets voire un
unique objet.

— Problemes inhérents a des contraintes applicatives:

— Nécessité d’intégrer des connaissances, des contraintes dans le
processus. L'intégration de connaissances ou de contraintes est ai-
sée comme cela est montré dans la section précédente.

— Bonne utilisabilité. L'utilisabilité de notre méthode semble tres bonne :
le paramétrage de 1'algorithme est facile, intelligible et intuitif, la
présentation des résultats et des connaissances extraites par le pro-
cessus de cns est explicite et intelligible.

— Données distribuées. En soi, KEROUAC ne permet pas vraiment un
traitement direct de données distribuées, cependant KEROUAC peut
constituer une méthode d’agrégation de cns distribuées ce qui fait
'objet du chapitre 6.

Enfin, notons que cette méthode peut étre utilisée comme base pour la mise
au point de méthode d’apprentissage semi-supervisé (comme le montre la sec-
tion précédente) ou encore de méthode visant a la complétion de données
manquantes, d’apprentissage généralisé, ou de "profilage" (voir [JNO3f])...
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4 Validité en Apprentissage Non
Supervisé

"The popularized definition of KDD postulates it as “The
non-trivial process of identifying valid, novel, potentially
useful, and ultimately understandable patterns in data”.
We are unsure if valid is listed among the first characteris-
tics in proportion to its importance, but certainly, patterns
in data will be far from useful if they were invalid. A more
cynical view would say that trivial processes can certainly
deliver invalid, understandable and novel patterns.”

- Vladimir Estevill-Castro -
"Why so many clustering algorithms - A Position Paper”,
SIGKDD Explorations, vol.4, issue 1, pages 65-75 (2002)

L’ECD est définie dans [FPSS96] comme le processus non trivial d’identifica-
tion de connaissances valides, nouvelles, potentiellement utiles et intelligibles
au sein d’un ensemble de données!. Estevill-Castro remarque dans [EC02]
que, si 'on ne peut pas forcément expliquer la présence du terme valide en
tete de définition par une connotation a I'importance majeure de la validité, il
est par contre certain que la découverte de connaissances non valides est d"un
intérét nul. L'évaluation de la validité de la connaissance extraite (ou plutdt
de I'éventuelle connaissance extraite puisqu’une connaissance non valide ne
peut étre considérée comme de la connaissance) constitue donc une étape clé
du processus ECD que nous abordons ici dans le cadre restreint de la cns.

L’aspect fondamental de la classification non supervisée dans le processus
d’ECD a mené ces dernieres années a de multiples efforts de recherche dans ce
domaine et plus particulierement au développement de nouveaux algorithmes
au cofit calculatoire faible ainsi qu’a la mise au point de criteres adaptés au
traitement de type de données spécifiques. Il résulte de ces études le besoin de
posséder des outils pour 1’évaluation et la comparaison de la validité de résul-
tats du processus de classification non supervisée. En effet, outre leur utilité
pour la confirmation de la validité de résultats, ces outils peuvent également

.11 s’agit ici de la définition anglo-saxone, la définition francophone insistant également sur la
nature itérative et le caractere interactif de ce processus.
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assister les utilisateurs dans le choix d"une classification parmi un ensemble de
classifications, et ce, indépendamment de la méthode utilisée, des parametres
de la méthode et du nombre de classes. De tels outils pourraient encore per-
mettre la comparaison objective de méthodes et ainsi conduire finalement a la
définition d’un cadre pour la comparaison des méthodes de cns.?

Bien que nous regrettions que cette problématique ait été, selon nous, et,
eu égard a son importance, 1'objet de trop peu de travaux, nous pouvons ce-
pendant citer plusieurs travaux de recherche plus ou moins récente [BEF84],
[Dav96], [Domo01], [Hal00a], [HBVO01], [HVO01], [HBV02b], [HBV02a], [RLR98b],
[Sha96], [TK99], [XB91]... Notons cependant que cette problématique connait
un regain d’intérét fort comme le démontre notamment les publications ré-
centes de Maria Halkidi et Michalis Vazirgiannis ([Hal0Oa], [HBVO01], [HV01],
[HBV02b], [HBV02a]) ainsi que le tutoriel sur 1'estimation de la qualité en
fouille de données® qu'ils ont animé lors des conférences ECML/PKDDO2:
"An Introduction to Quality Assessment in Data Mining” et leur tres récent livre
consacré intégralement a cette problématique [VHDO3].

Dans un premier temps, nous nous référons a ces travaux pour introduire
les criteres existants pour I’évaluation de la validité de cns, puis proposons et
expérimentons deux nouveaux criteres associés a une méthodologie qui leur
est propre pour 1’évaluation de la validité de cns.

4.1 Validité d’'une Classification Non Supervisée :
Définition et Evaluation

L'objectif principal de la cns est la découverte de 1'organisation (structu-
ration) d'un ensemble d’objets selon des classes naturelles afin d’identifier
des similarités et différences entre classes ainsi qu’inférer des spécificités in-
téressantes pour chaque classe. Or, la nature non supervisée de ce proces-
sus n’autorise pas une définition claire et directe de ce que sont des struc-
tures/organisations valides. Ainsi, les multiples algorithmes de cns se caracté-
risent par 'ensemble d’hypotheses qu’ils emploient afin de définir les proprié-
tés devant étre satisfaites par une structure valide. L'ensemble d’hypothéses
déterminant la validité d"une structure n’étant pas universel et différant selon
les méthodes, les résultats varient donc selon la méthode utilisée. Conséquem-
ment, il est essentiel de définir une méthode d’évaluation des structures résul-
tant d’un processus de cns. Ce type d’évaluation est nommé évaluation de la
validité d"une cns.

On peut considérer qu’il existe, de maniere générale, trois modes d’évalua-
tion de la validité de cns. Le premier est basé sur des criteres dits externes, qui

. Sans l'utilisation de ce type d’outils I'évaluation de résultats provenant de cns ainsi que la
comparaison de tels résultats peut étre difficile et hasardeux.

. La validité constitue une des composantes les plus importantes pour l'estimation de la qualité
en fouille de données.
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impliquent I’évaluation de cns au moyen d"une structure définie a priori, cette
structure traduisant les connaissances et intuitions de 'utilisateur sur la struc-
ture des données. Le second mode est lui fondé sur des critéres dits internes,
ces derniers impliquent quant a eux une évaluation sur l'unique base des don-
nées a traiter et ne font aucunement intervenir des informations exogenes. Le
dernier mode est dit relatif ; I'idée clé est ici d’évaluer une cns en se référant a
d’autres cns obtenues par l'intermédiaire de la méme méthode mais avec des
paramétrages différents. Notons enfin que, majoritairement, les criteres éva-
lués ont un rapport avec I'homogénéité des classes ou avec la séparation entre
classes, plus rarement, ces deux notions sont intégrées simultanément au sein
d’un critére.

4.1.1 Mode d’Evaluation par Critéres Externes

Le mode d’évaluation impliquant un critere externe est utilisé implicitement
dans la plupart des publications traitant de 1’évaluation expérimentale de mé-
thodes de cns. Ces criteres de validité évaluent dans quelle mesure une cns
correspond a des connaissances et intuitions établies a priori sur les données.
On admet généralement que ces informations ne peuvent étre directement cal-
culées a partir des données initiales. La forme la plus classique d'informations
externes est un ensemble de classes et d’étiquettes associées a chacun des ob-
jets?.

L’idée clé est donc de tester si I'ensemble d’objets est structuré de maniere
aléatoire ou non, et ce, en se référant a une structure pré-définie. Cette ana-
lyse se base alors sur I'’hypothése nulle Hy d'une structure aléatoire. Pour
tester cette hypothese, les tests statistiques peuvent étre utilisés, cependant,
ils peuvent mener a des procédures calculatoirement cotiteuses. Aussi, la mé-
thode de Monte Carlo est parfois utilisée pour résoudre ce type de problémes.

4.1.1.1 Méthode de Monte Carlo

Cette méthode est utilisée afin de calculer la fonction de densité de pro-
babilité d"un indice statistique par l'intermédiaire de la simulation [TK99]: on
procéde alors tout d’abord par génération aléatoire d"un grand nombre de par-
titions des objets du jeu de données considéré (ces partitions correspondent
pour ce jeu de données a des cns potentielles) ; puis pour chacune de ces parti-
tions, on calcule la valeur de I'indice dont on recherche la fonction de densité
de probabilité ; puis, en utilisant les différentes valeurs obtenues pour l'indice
on peut déterminer une approximation de la fonction de densité de probabilité
de I'indice. Enfin, les tests statistiques classiques peuvent étre employés.

4. Ce type d’informations peut éventuellement étre obtenu par une classification manuelle
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4.1.1.2 Mesures Statistiques

Considérons O = {o0;,i = 1..n} un ensemble d’objets, P, = {C},...,C.} une
partition de O en z classes et Pspec = {Copecy s---sCspec,  UNe cns pré-spécifiée
(une partition de O en x classes). Par la suite, afin de faire référence a la cardi-
nalité de différents ensembles composés de paires d’objets (0;,0;) , nous utili-
sons les notations suivantes :

— SS la cardinalité de I'ensemble composé des paires d’objets de O telles
que les deux objets appartiennent a la méme classe dans chacune des
partitions P, et Pypec

— SD la cardinalité de I’ensemble composé des paires d’objets de O telles
que les deux objets appartiennent a la méme classe dans la partition P,
et a des classes différentes dans la partition Pipe..

— DS la cardinalité de I’ensemble composé des paires d’objets de O telles
que les deux objets appartiennent a la méme classe dans la partition Py,
et a des classes différentes dans la partition P,

— DD la cardinalité de I'ensemble composé des paires d’objets de O telles
que les deux objets appartiennent a des classes différentes dans chacune
des partitions P}, et Pypec.

REMARQUES:

- M =88+ 58D+ DS+ DD = "X(=1)

— Si l'on considere I'ensemble d’objets O, que l'on effectue une correspondance
entre la partition Pype. (resp. Py,) et une variable catégorielle et que I'on consi-
dere que cette variable catégorielle est I'unique descripteur de chacun de ses
objets alors il existe une relation entre les notations SS, SD, DS, DD et la

valeur du nouveau critére de Condorcet pour la partition Py, (resp. Pgpec):
NCC(Py,) =SS + DD (resp. NCC(Pspec) = SS + DD).

Des mesures statistiques classiques sont alors définies, en employant ces no-
tations, de la manieére suivante:

it . p»_ SS+DD
— Statistique de Rand: R = +T

Coefficient de Jaccard : J = 552555

Indice de Folkes et Mallows: FM = Ssi%l)gi%

Statistique I de Hubert : T' = %
Statistique I Normalisée : T

REMARQUES:

— Les deux premiéres statistiques (R et J) prennent des valeurs entre 0 et 1 et
sont maximales pour z = x (i.e. lorsque les partitions P, et Pgye. ont le méme
nombre de classes).
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— Il a été prouvé que, pour les 3 premieres mesures (R, J et F'M), de fortes valeurs
indiques une grande similarité entre Py, et Pqpe. (i.e. plus fortes sont les valeurs,
plus similaires sont les deux partitions)

— Pour les indices T et T, on considere les matrices d’adjacence n x n MCp, et
MCp,,.. décrivant les relations d'équivalence associées respectivement aux par-
titions P, et Pspe.. Ces matrices sont définies comme suit :

1sidk € {1,.,x} tel que 0; € Cypec, €t 0j € Copec
(MChp,, .)ij:{ : " peck = peck
specs 0 sinon

(MCp ), = { észne {1,..,2} tel que 0; € Cy et oj € Cy,
avec ces notations on a:
1l
I'= i ; ]ZZ;I MCp,, MCp,,.,

(ﬁ ;Z:_ll ;L:ZJrl(MCPhl’] - IU’MCPh)(MCPspecZ-J- - ILLMCPSPEC))

(orMCp, MO, )

T =

— Quel que soit I'indice que nous venons de présenter, on doit connaitre sa fonc-
tion de densité de probabilité sous I'hypothese Hy de structuration aléatoire afin
de procéder a des tests statistiques visant a évaluer la validité de la cns. Or
comme nous l'avons annoncé plus tot, déterminer cette fonction peut impliquer
un coflt calculatoire trop important et nécessiter I'adoption de techniques de
Monte Carlo.

Nous pouvons enfin noter 1’existence de criteres basés sur la théorie de I'in-
formation qui ne nécessitent pas 'utilisation de la méthode de Monte-Carlo
tels celui proposé par Dom [DomO01], I'information mutuelle normalisée, ou
encore la pureté moyenne ou des mesures basées sur 1’entropie [BGG199].

4.1.2 Mode d’Evaluation par Critéres Internes

L’idée est ici d’évaluer une cns résultant de 'application d’un algorithme
particulier par utilisation d"une mesure ne considérant que 'information com-
prise dans les données et aucune information additionnelle. L'utilisation de
ce type de mesure conduit a la question suivante: "La mesure que j'utilise
permet-elle réellement de capturer ’adéquation entre la classification obtenue
et ce qui est particulier dans les données et que je souhaite découvrir? ".

Les criteres internes, tels que la somme du carré des erreurs (SSE: sum of
squared errors), ont été utilisés de maniere extensive car, la cns peut étre vue
comme un probléme d’optimisation de la valeur d"une mesure interne de va-
lidité donnée, (par exemple, les k-means optimisent de maniere gloutonne le
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critere SSE). Nous listons maintenant quelques unes des mesures internes les
plus courantes:

— SSE (inertie intra-classe, homogénéité intra-classe) il s’agit certainement de
la mesure la plus populaire. Elle est définie de la maniére suivante: soit
une partition (une cns) P, = {C1,...,C, }, nous notons n¢, le nombre d’ob-
jets de la classe C; et définissons ¢; = {c;,,...,c;, } le centroide de C; par

ci; = 1 > 0neC; Oaj- Ainsi, SSE(Py) = >k 1 . > 0,e0 1100 — k|3

ne;
On peut étendre cette définition a d’autres mesure de dissimilarité s
entre les objets et leurs centroides respectifs : SSE(Py) = > 5—1 , > -0,ec;, 5(0a:Ck)-

— Nombre d’arétes coupées : lorsque la cns est posée comme un probleme de
partitionnement de graphe, 1'objectif est alors de minimiser le nombre
d’arétes coupées.

— CU (Category Utility) [GC85][Fis87], ce critere est une fonction de la pré-
dictabilité des valeurs des attributs impliquées dans une cns. La mesure
CU est définie comme la différence entre le nombre de valeurs d’attributs
pouvant étre correctement prédits grace a 1’établissement d"une partition
des objets d’un jeu de données et le nombre de valeurs d’attributs pou-
vant étre correctement prédits sans une telle connaissance. (Récemment,
il a été montré que ce critere est lié aux criteres de type SSE pour un
type de codage spécifique [Mir01].) La mesure CU est donc définie pour
maximiser la prédictabilité des attributs pour une cns, ce qui limite son
champ d’utilisation a des problémes de cns possédant une dimensiona-
lité faible (et touchant de préférence des attributs catégoriels). En effet,
pour des problemes a forte dimension, tels que ceux posés en cns sur
textes, l'objectif n’est évidemment pas d’étre capable de prédire la pré-
sence d’un mot dans un document associé a une classe particuliere

— Coefficient de Corrélation CoPhénétique (CPCC): dans le cadre de cns hié-
rarchiques, une matrice, appelée matrice cophénétique, représente le dia-
gramme hiérarchique (dendrogramme) produit par 1’algorithme : chaque
élément M., ; de la matrice cophénétique représente le niveau pour le-
quel les objets o; et o; se retrouvent pour la premiére fois dans la méme
classe. Un indice de proximité entre une matrice cophénétique (Mcopn, ;)
et la matrice d’adjacence M Cp, d'une partition P en z classes a été établi
et appelé coefficient de corrélation cophénétique (CPCC):

1 n—1 n
7 ( i1 it Mcophi‘j MCP,LM - ,uwahltMcph)

CPCC =
VSRS, =) (S0 S M, i, )
-1<CPCC<1
Avec, n le nombre d’objets, M = @ le nombre de paires d’objets
différents,
=l o | =1l n
FMeopn = 77 D> Meoph, KMCp, = 37 > MCp,

i=1 j=i+1 i=1 j=i+1
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Une procédure de type Monte Carlo peut étre employée afin d’évaluer
la fonction densité de probabilité de 1'indice CPCC et procéder ultérieu-
rement aux tests statistiques.

Dans la plupart des cas, l'utilisation de criteres internes permet des com-
paraisons entre cns résultant de processus de classification relativement si-
milaires et notamment en ce qui concerne la mesure de distance/similarité
sous jacente a ce processus. Ainsi, dans de nombreuses situations (comme, par
exemple, la comparaison de la validité de cns résultant de deux algorithmes
employant des mesures de similarité trés largement différents) un consensus
sur la mesure de validité interne a utiliser ne peut pas étre trouvé. Cela ex-
plique alors d'une part que, lors d’évaluations expérimentales d"un algorithme
de cns, les mesures externes soient privilégiées sil’on dispose des informations
nécessaires a leur mise en ceuvre, et d’autre part que lorsqu’on est confronté
a un probléme d’évaluation de validité de cns sans posséder ces informations
on privilégie souvent les modes d’évaluation relatifs qui impliquent un effort
calculatoire moindre.

4.1.3 Modes d’Evaluation Relatifs

Les deux approches précédentes sont souvent basées sur des tests statis-
tiques pouvant nécessiter un effort calculatoire important. L'approche évalua-
tion de la validité par criteres relatifs est différente et s’appuie sur le principe
"choisir la meilleure cns parmi un ensemble de cns selon un critere prédéfini".

Plus précisément, le probléeme peut étre posé de la maniere suivante : "Soit
P4 'ensemble des parametres associés a un algorithme particulier (le nombre
final de classes par exemple); parmi un ensemble de cns { P;,i = 1..k} obtenues
par I'intermédiaire d'un méme algorithme mais avec différents parametres de
P14, choisir celui traduisant le mieux la structure des données."

Ce probléme posséde diverses déclinaisons selon la constitution de 1’en-
semble F;,, chacune de ces déclinaisons possédant une solution pratique propre:

— Cas 1: Le nombre final de classes, nc, n’est pas contenu dans Py,
— Cas 2: Le nombre final de classes, nc, est contenu dans F,.

4.1.3.1 Cas 1: Le nombre final de classes, nc, n'est pas contenu dans
Puyg.

Dans ce cas, la détermination des valeurs optimales pour les parametres se
déroule comme suit:

— l'utilisateur lance l'algorithme pour une large gamme de valeurs de pa-
rametres

— la plage de valeurs la plus large pour laquelle le nombre final de classes
reste constant est ensuite sélectionnée.

— les valeurs correspondant au centre de cette plage sont alors choisies
comme parametres valides.
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Cette procédure permet donc de déterminer les parametres de 1’algorithme
de cns et le nombre de classes de la cns correspondant au mieux a la structure
interne des données.

4.1.3.2 Cas 2: Le nombre final de classes, nc, est contenu dans Fy,.

Dans ce cas, la procédure d’identification de la meilleure cns implique 1'uti-
lisation d"un indice de validité; la détermination des valeurs optimales pour
les parametres se déroule quant a elle comme suit:

— l'utilisateur spécifie dans un premier temps un intervalle de valeurs
[MCmin; NCmag] qui doit comprendre le bon nombre final de classes nc

— pour chaque valeur de nc € [nCpin; NCmqz|l'algorithme est alors lancé
fois avec des valeurs distinctes pour les autres parametres de P, (par
exemple, des conditions initiales différentes dans le cas de méthodes de
type K-means). A chaque jeu de parametres correspond alors une cns et
une valeur pour l'indice de validité employé.

— les meilleures valeurs de l'indice de validité obtenues pour chaque nombre
final de classes sont alors représentées graphiquement.

L’étude de ce graphique permet de choisir la meilleure cns. Dans la mesure
ol certains indices ne sont pas indépendants du nombre de classes de la cns
(certains indices, tels ceux basés uniquement sur l'inertie interne des classes
par exemple, ont tendance a croitre ou décroitre pour des nombres de classes
croissants), on ne se contente pas de rechercher la cns possédant la plus faible
(ou plus forte) valeur pour l'indice:

- Sil'indice ne montre pas de tendance croissante (ou décroissante) on se
contente de rechercher la valeur la plus forte (la plus faible) pour l'indice
qui correspond dans ce cas a la cns la plus en adéquation avec la structure
sous jacente aux données.

— Si, par contre, 1'indice exhibe une tendance croissante (ou décroissante)
on recherche alors la valeur correspondant au changement local le plus
marquant: il s’agit ici de rechercher un "coude" dans le graphique. Cette
valeur correspond alors a la cns la plus en adéquation avec la structure
sous jacente aux données. L'absence d'un tel changement peut ici étre
considérée comme le signe d’une absence de structure interne dans les
données.

4.1.3.3 Indices

Les indices que 1’on peut utiliser dans le cadre de cns non floue® sont:
— Statistique T de Hubert Modifiée et T de Hubert normalisée T

5. nous n’introduisons pas les indices employer dans le cadre de la cns floue, et invitons le lecteur
intéresser a ce référer au références données au début de ce papier pour un approfondissement
ou encore a [XB91], [BEF84], ...
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— Les Mesures Dunn et Dunn apparentées [Dun74] L'indice de Dunn [Dun74]
tente de permettre l'identification de classes homogeénes et bien séparées.
Cet indice se définit pour un nombre fixé de classe comme suit

d(cic;)

. . ]

Dype = mini=1.ne <mznj:i+1..nc ( :
maxg=1.ncdiam(cy)

avec d(c;,c;j) la distance entre les classes ¢; et ¢; : d(c;,c;) = Mmingee; yee; d(T,y)
et diam(c) le diametre de la classe ¢ : diam(cy) = maxy yec, d(z,y).
d(c;,c5) peut étre considérée comme une mesure de la séparation de deux
classes, et diam(c) une mesure de I'hétérogénéité d'une classe. Ainsi,
sil existe des classes homogenes et bien séparées 1'indice doit présenter
une forte valeur. Notons tout d’abord que cet indice présente I’avantage
de ne pas présenter de tendance (croissante ou décroissante) en rapport
avec nc, il peut donc étre utilisé pour déterminer le nombre de classes
de la cns la plus en adéquation avec les données. Par contre, le cofit cal-
culatoire qui lui est associé est relativement important et il présente une
forte sensibilité au bruit (qui peut impliquer un accroissement des va-
leurs de diam(cy)). Trois indices proposés dans [PB97] constituent des
adaptations plus robustes de cet indice. Ces trois indices utilisent des
graphes de voisinage: 1’arbre recouvrant minimal (arm), le graphe des
voisins relatifs (gvr), le graphe de Gabriel. L'introduction des graphes de
voisinage permet de redéfinir diam(cy). Si I'on considere par exemple
I'adaptation de I'indice de Dunn impliquant 1’arm, on associe a chaque
classe ¢;, I'arm lui correspondant et diam(cy) est alors défini comme le
poids de 'aréte la plus fortement valuée et que I’on note diam® ™ (cy,).

. ) d(ci,ci
Dy = mini=1.ne (mlnj:i—i-l..nc < ( : ]) >>

MaT—1. pediam®™(c)

Ainsi, la robustesse de l'indice est accrue, toutefois le cott calculatoire
associé constitue la encore un point faible de ce type d’indice. (Les adap-
tations de I'indice de Dunn utilisant les graphes des voisins relatifs ou de
Gabriel sont basées sur une adaptation similaire de celle présentée pour
I’'arm).

— Indice de Davies Bouldin[DB79] [PB97] Afin d’introduire cet indice, on dé-
finit une mesure de similarité R;; entre deux classes c; et ¢; basée sur
une mesure s; d’hétérogénéité interne d'une classe c¢; et une mesure de
dissimilarité d;; entre deux classes c; et c¢;. Cette mesure est définie de
maniere telle que les propriétés suivantes soient respectées:

- Rijj 20
- Rij = Ry
sis;i=0ets; =0alors R;; =0

si Sj > Sk et dl] = d;j, alors Rij > Rk
— sisj = sp etdij < dy, alors R;; > Ry,
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. . , . gs .
Davies et Bouldin ont proposé la mesure R;; suivante: R;; = =L, L'in-
)

dice DB est alors défini comme suit:

1
DBnc = E Z Ri7 Rz = maxj:l..nc,i;ﬁjRij

i=1..nc

Selon cette définition I'indice D B,,. correspond donc a la similarité moyenne
entre chaque classe et sa classe la plus similaire. Dans la mesure ou1 I'on
cherche des classes telles qu’elles soient le moins similaires possible des
autres classes, on cherche donc a minimiser D B,,, de plus cet indice ne
présente pas de tendance en relation avec le nombre de classes. Des dé-
finitions pour la dissimilarité entre classes ainsi que pour I'hétérogénéité
interne d’une classe sont proposées dans [DB79]. Enfin, [PB97] ont in-
troduit 3 variantes de cet indice utilisant les graphes de voisinage de
maniere analogue a I'indice de Dunn.

— Indice de validité SD, dans [Hal00a] Halkidi et al. proposent un indice
basé sur les concepts de dispersion moyenne des classes et de séparation
totale entre classes.

— SDbw, récemment proposé par Halkidi et al. [HVO01], cet indice exploite
les caractéristiques inhérentes aux classes d’une cns pour en estimer la
validité et permettre la détermination du partitionnement optimal des
données. Tout comme l'indice S D, cet indice est basé sur les concepts de
dispersion moyenne des classes et de séparation totale entre classes et
introduit la notion supplémentaire de densité. Plus récemment encore,
[KLO3] proposent SDbw* une évolution de cet indice.

— RMSSTD, SPR, RS, CD[Sha96] Ces 4 indices nécessitent une utilisation
simultanée, et doivent étre appliqués a chaque étape d"un processus de
cns hiérarchique. Ils sont définis de la maniére suivante:

— Root Mean Square STandard Deviation (RMSSTD) (racine carrée de la
moyenne des carrés des écarts types) de la cns: cet indice mesure
I’'homogénéité de la cns associée a une étape de la cns hiérarchique
par I'intermédiaire de la moyenne de la variance de chaque variable
au sein de chaque classe de la cns. Cette mesure se doit donc d’étre
la plus faible possible afin de montrer une forte homogénéité des
classes de la cns. Si I'on observe, lors d’un passage d'une cns vers
la cns suivante possédant plus de classes, un accroissement de la
valeur de la mesure cela signifie alors un probleme d’homogénéité
dans cette derniere cns.

— Semi-Partial R squared (SPR): cet indice mesure la différence d’ho-
mogénéité locale sur deux cns successives de la cns hiérarchique:
il s’agit de mesurer la différence d’homogénéité entre une classe
d’une cns (ca) et celle des deux classes de la cns précédente qui
ont été fusionnée afin de "créer" ca. Ainsi, une valeur faible indi-
quera qu’il y a eu fusion de deux classes relativement homogeénes
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alors qu'une valeur élevée signifie que les deux classes fusionnées
ne sont pas homogenes.

— R Squared (RS) mesure I'hétérogénéité entre classes, ses valeurs sont
comprises entre 0 et 1: une valeur proche de 0 indiquant une faible
hétérogénéité entre classes alors qu'une valeur proche de 1 signifie
une hétérogénéité significative entre classes.

— Distance between two Clusters (CD) (Distance entre deux classes), cet
indice mesure la distance entre les classes qui sont fusionnées a un
niveau donnée de la cns hiérarchique.

L'utilisation simultanée de ces 4 indices permet de déterminer le nombre
de classes le plus approprié pour une cns d'un jeu de données parti-
culier. Pour cela on s’appuie sur une étude graphique des valeurs de
ces différents indices et I'on recherche le "coude" le plus important pour
les courbes associées a ces indices. Ces indices, et plus particulierement
les indices RMSSTD et RS, peuvent étre utilisés pour des cns non hié-
rarchiques. L'idée étant ici de lancer 1’algorithme pour des nombres de
classes différents puis de procéder a une étude graphique similaire.

L’évaluation de la validité de cns par mode d’évaluation relatif correspond
ainsi a 'utilisation d’indices de type mesure interne associée a une analyse
graphique des valeurs de 'indice utilisé pour différentes cns.

4.1.4 Autres Modes d’Evaluation

D’autres modes d’évaluation sont proposés dans la littérature tels celui pro-
posé par Smyth [Smy96] et les approches d’évaluation de la stabilité des algo-
rithmes de cns:

— Smyth [Smy96] introduit en effet un algorithme de cns basé sur la cross-
validation ainsi que la méthode de Monte-Carlo. Plus précisément, cet
algorithme consiste en y cross validations sur v échantillons d’apprentis-
sage/test du jeu de données. Pour chaque échantillon du jeu de données
ech, I’algorithme EM est utilisé pour déterminer une cns en nc classes de
la partie d’apprentissage de 1’échantillon, cette étape est réitérée ncy,qux
fois pour des valeurs de nc allant de 1 a ncyq.. La log-vraisemblance
L (D) est ensuite calculée pour chaque cns a nc classes, elle est formel-
lement définie en utilisant la fonction de densité de probabilité des don-
nées: Lk(D) = >, ,, log(fr(xi|¢k)); avec fi la fonction de densité de
probabilité des données et ¢}, I'ensemble des parameétres estimés a partir
des données. Cela est ainsi répété v fois, puis on calcule la moyenne des
estimations réalisées par cross-validation pour chaque valeur de nc. Sur
la base de ces estimations, il est alors possible de déterminer les proba-
bilités associées a chaque valeur nc: P(nc|D), 1’étude de ces probabilités
permettant de mettre en évidence le nombre de classes correspondant
au mieux au jeu de données (s’il existe). Cette approche est basée sur des
concepts probabilistes afin d’estimer le nombre de classes correspondant
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au mieux aux données mais n’utilise pas des concepts plus directement
liés aux données tels que la séparation entre classes ou '’homogénéité
interne des classes.

— Les approches utilisées pour I'évaluation de la stabilité des algorithmes
de cns peuvent également étre utilisées pour évaluer dans quelle me-
sure une modification de 1'ensemble des objets sur lequel est réalisée
la cns implique une modification de la partition résultat. Des méthodes
d’échantillonnage et de comparaison des partitions obtenues sont dispo-
nibles [LDO01] pour ce type d’évaluation. L'idée est donc ici d’évaluer la
stabilité de 1’algorithme de cns pour des nombres de classes différents et
de choisir le nombre de classes impliquant la plus forte stabilité.

Notons que ces approches permettent essentiellement la détermination du
nombre de classes le plus valide pour une cns d'un jeu de données spécifique
et qu’elles ne permettent donc pas vraiment la comparaison de validité de
deux partitions. De plus, il faut également noter la dépendance de ces ap-
proches avec les méthodes de cns employées.

4.2 Nouveaux Indices et Nouvelle Méthodologie pour
I'Evaluation et la Comparaison de la Validité de
Classifications Non Supervisées

Nous proposons maintenant deux nouveaux indices de type critére interne
(qui ne nécessitent donc aucune connaissance ou intuition a priori sur les don-
nées) utilisés au sein d'une méthodologie particuliere de type évaluation rela-
tive pour 1’évaluation et la comparaison de la validité de cns. Cette méthodo-
logie bien qu’utilisant des caractérisations statistiques n’implique pas 1'utili-
sation de la méthode de Monte Carlo et son cofit calculatoire est relativement
faible. Elle ne nécessite qu'une seule passe sur le jeu de données, et, son coftit
calculatoire est linéaire selon le nombre de variables du jeu de données et soit
linéaire selon le nombre d’objets dans le cas de données catégorielles, soit qua-
dratique selon le nombre d’objets pour des données quantitatives. Notons en-
fin que, I'encombrement mémoire associé a cette méthodologie est tres faible
quel que soit le type de données traité (nécessite le stockage d"un ensemble de
tables de contingences). Ces indices peuvent étre utilisés pour tous types de
données mais sont toutefois spécialement adaptés au traitement de données
catégorielles. Enfin, "utilisation de cette méthodologie permet une représenta-
tion graphique de la validité des cns qui est particulierement intéressante dans
la mesure o1 par un simple artifice de visualisation, il est possible de dériver
des connaissances additionnelles concernant la structure des données.
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4.2.1 Concepts et Formalismes Introductifs

Notation 1

Nous rappelons ici les notations utilisées :

O = {0, i = 1..n} un ensemble d’objets

EV = {W1,..,V,,} l'espace, constitué de p variables décrivant les objets de O.

0; = {0i,,..,0;,} un objet de O, oi; correspond a la valeur de o; pour la variable V;
(cette valeur peut étre numérique, catégorielle...)

C, un ensemble d’objets de O (C}, C O),

P, = {Ch,...,C.} une partition de O en z classes

De maniere classique, ’évaluation de la validité d 'une cns s’appuie sur 'étude
d’un critere traduisant ’'homogénéité interne de ses classes ou la séparation de
ses classes. Certains indices tirent toutefois partie d’une évaluation combinée
de ces deux notions au sein d"un unique indice (les indices SD, SDbw, S Dbw*
par exemple), d’autres indices s"utilisent quant a eux au travers d’évaluations
graphiques simultanées mais séparées (les indices RMSSTD, SPR, RS, CD par
exemple). La méthodologie que nous proposons prend, elle aussi, en compte
ces deux notions, mais plutdt que d’introduire un critére combinant ces no-
tions, nous proposons d’utiliser simultanément deux critéres rendant compte
pour I'un de I'hétérogénéité interne des classes et de la séparation entre classes
pour l'autre et ce au travers d"une unique représentation graphique et non plu-
sieurs.

Nous utilisons en fait, deux mesures traduisant respectivement 1’homogé-
néité interne des classes et la séparation entre classes. Ces mesures sont en
relation directe avec le Nouveau Critére de Condorcet (NCC)®.

Dans le cadre des données catégorielles” la notion de similarité entre objets
est utilisée; afin de proposer une méthodologie utilisable pour des données
quantitatives, nous lui substituons une extension de cette notion. Cette exten-
sion, nommeée lien (selon une variable), se définit comme suit:

Définition 9 Lien entre 2 objets

A chaque variable V; est associée une fonction Lien; qui définit un lien (une sorte de
similarité) ou un non-lien (une sorte de dissimilarité) selon V; entre deux objets de O
(0q et op):

1 si une condition particuliere déterminant un lien
Lieni(oq,;,00,) = { (selon V;) entre les objets o, et o, est vérifiée 4.1)
0 sinon (non-lien)

6. mesure de qualité d"une cns proposée par Michaud [Mic97] et utilisée pour la cns pour données
catégorielle [Mic97], [[NO3c], voir chapitre 2 pour des développements plus complets

7. qui constitue le cadre naturel pour la définition du NCC
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EXEMPLES :
— Pour une variable catégorielle V;, on peut définir naturellement Lien; comme
suit:
Lien;(0q,,0b;) = 0sim(0a;,0p;) = {
— Pour une variable quantitative V;, on peut par exemple définir Lien; comme

suit :
. 1 si |0, — 0p,| < 9, avec § un seuil fixé par 'utilisateur
Lien;i(0q,,0;) =

1si 04, = op,
0 sinon

0 sinon

— Pour une variable quantitative V;, on peut également utiliser la discrétisation
puis utiliser une fonction Lien; définie pour les variables catégorielles.

Nous illustrons le cas des variables quantitatives sur un jeu de données composé de
4 objets décrits par deux variables quantitatives Vi et Vs :

o1 = {1;2}, 00 = {1.5;1}, 03 = {2; 1}, 04 = {1; 3}.

On considere 2 cas :

- le cas 1 caractérisé par une discrétisation des 2 variables selon les intervalles :
| — 00;1.25[; [1.25; 400 pour Vy et [—o0; 1.5]; [1.5; 2.5[; [2.5; +-o00[ pour Va

- le cas 2 se caractérise quant a lui par l'utilisation d’une fonction de type seuil pour
les 2 variables : un seuil de 0.5 pour Vi et de 1 pour V5.

Les tableaux 4.1 et 4.2 ainsi que la figure 4.1 illustrent les différentes valeurs pour
les fonctions Lien; et Liens pour ces deux cas.

o1 02 03 04 o1 02 03 04
01 X 0 0 1 01 X 0 0 1
02 0 X 1 0 02 0 X 1 0
03 0 1 X 0 03 0 1 X 1
04 1 0 0 X 04 1 0 1 X

TAB. 4.1 —: Fonctions Lien; (a gauche) et Liens (a droite) pour le cas 1

01 02 | 03 04 01 02 03 | o4
01 X 0 0 0 o1 X 0 0 1
02 0 X 1 0 02 0 X 1 1
03 0 1 X 0 03 0 X 1
04 0 0 0 X 04 1 1 1 X

TAB. 4.2 —: Fonctions Lien; (a gauche) et Liens (a droite) pour le cas 2
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CAS1 CAS2
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— Lien selon ¥ — Lien selon'y
- MonLien selon'¥y e Mo Lien selon Vy

FIG. 4.1 —: Représentation graphique des 4 objets dans I'espace 2D (i droite) et Repré-
sentation des liens/non-liens unissant les objets dans les 2 cas illustratifs
(a gauche)

4.2.1.1 Evaluation de 'homogénéité interne des classes d’'une cns

Pour évaluer '’homogénéité interne d’une cns (une partition P, de O), on
peut utiliser la mesure LM (resp. NLM) qui dénombre le nombre de liens
(resp. non-liens) entre objets de méme classe de la cns. Ces mesures sont défi-
nies de la maniére suivante:

LM(P,) = > (
9=z o € Cy,01 € Cy, i=l.p
k<l

(lien; (o, ,oli))) (4.2)

Cy)(card(Cy) — 1)
2

0<LM(P)<px 3 card(

g=1..z

(4.3)

NLM(P) = > ( (1 — lien; (oki,oli))) (4.4)

g=1.2 o € Cg,Ol S Cg, =1.p
k<l
0 < NLM(P,) < p x Z card(Cg)(cc;rd(Cg) -1) 45)
g=1..z
LM(Py)+ NLM(Py) =px 3. card(Cy)(card(Cy) = 1) (4.6)

g=1..z 2
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Ainsi, 'homogénéité interne d'une cns P, est d’autant plus forte que LM (P,)
(resp. NLM (Py)) est élevée (resp. faible).

EXEMPLE : Pour les 2 cas introduits précédemment et pour une partition
Py, = {{01,04},{02,03}} nous avons: LM (Py) = 3, NLM(P,) = 1danslecas1;
et LM(Py) =4, NLM(Py) = 0dans le cas 2.

4.2.1.2 Evaluation de la séparation entre classes d’'une cns (ou
hétérogénéité entre classes)

Pour évaluer la séparation entre classes d'une cns (une partition P, de O),
on peut utiliser la mesure LD (resp. NLD) qui dénombre le nombre de liens
(resp. non-liens) entre objets de classes différentes de la cns. Ces mesures sont
définies de la manieére suivante:

LD(P,) = > ( > ( (lien; (Oprli)))) (4.7)

f=1l.z,g=1.2 \ok€Cr0o€Cs \i
f<yg
0 < LD(P,) <px 3 Ca?”d(Cg);card(Cf) 18)
f=l.zg=1.2
f<g

NLD(P,) = > ( > ( (1—liem(0k“0zi))))
—

f=1.zg=1.z \ok€CHau€Clq \i
[<g
(4.9)
0= NLD(Fh) < px > Card(cg)écard(cf) (4.10)
f=1lzg=1.1z2
[ <g
LD(P,) + NLD(P,) =p x p x ) CaTd(Cg)écard(Cf) @11
f=1l.zg=1.2
<y

Ainsi, la séparation des classes d’une cns P, est d’autant plus forte que
NLD(Py) (resp. LD(Py)) est élevée (resp. faible).

EXEMPLE : Pour les 2 cas introduits précédemment et pour une partition
P, = {{01,04},{02,03}} nous avons: LD(Py,) =0, NLD(P},) = 8 dans le cas 1; et
LD(Py) =4, NLD(Py) = 4 dans le cas 2.
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4.2.1.3 Notions Additionnelles

Nous définissons deux mesures additionnelles M (Py) et D(P;,) qui corres-
pondent respectivement :

— au nombre total de liens et non liens entre objets de méme classe de P, :
M(Py) = NLM(Py,) + LM(Py)
— au nombre total de liens et non liens entre objets de classes différentes de

Finalement, nous notons L(O) (resp. N L(O)) le nombre total de liens (resp.
de non-liens) entre objets de O: L(O) = LM(Py) + LD(P,) (resp. NL(O) =
NLM(Py) + NLD(FP)).

REMARQUE : Pour des données catégorielles, le critere NCC est défini comme
la somme de NLM (Py,) et LD(Py,).

EXEMPLE : Pour les 2 cas introduits précédemment et pour une partition Pj, =
{{01,04},{02,03}} nous avons :
M(Pp) = 4, D(P,) = 8, L(O) = 3, NL(O) = 9dans le cas 1; et M(Py) = 4,
D(Py) =38, L(O) =8, NL(O) = 4 dans le cas 2.

RESUME :
L(O) + NL(O) = =2=1 5 p NL(O) = NLM(P;) + NLD(P,)
nx (n—1) Ces relations peuvent étre synthétisées
M(Ph) + D(Ph) = ==5— xp au sein d’une sorte de table de contin-

gence de type comparaison par paires:

M(P,) = NLM(P,) + LM(P,)

liens | non liens Total
D(P,) = NLD(Py,) + LD(P) méme classes LM NLM M(C)
classes diff. LD NLD D(C)

L(O) = LM(Py,) + LD(Py) Total L(O) | NL(O) | ™Zb,

4.2.1.4 Remarques importantes concernant I'aspect calculatoire

Batir cette table de contingence ne nécessite qu'une seule passe sur le jeu de
données. Dans le cas de données catégorielles, cela ne requiert que O(np) com-
paraisons afin de batir p tables de contingence (croisant les p variables avec la
variable catégorielle virtuelle impliquée par la partition P )(intuitivement, les
définitions formelles de LM, NLM, LD et NLD semblent impliquer O(n?p)
comparaisons mais des astuces de calcul permettent de réduire ce nombre de
comparaisons, voir I’exemple illustratif suivant), ce nombre de comparaisons
peut atteindre O(n?p) en cas de présence de variables quantitatives et d"utilisa-
tion de fonctions lien; telles que définies dans le cas 2 des exemples illustratifs
précédents.
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Du point de vue de 'utilisation mémoire, quelle que soit la nature des don-
nées (catégorielles ou numériques), le stockage de p tables de contingence est
nécessaire, ce qui correspond a un encombrement mémoire faible.

EXEMPLE :
Considérons un jeu de données synthétique composé de 4 objets (o1 = [y,y,n,n],
o2 = [y,y,n,n], 03 = [n,y,y,y], o4 = [n,n,y,y|) décrits par 4 variables catégorielles
(EV = {V1,Va,V3,Vi}) (voir table 4.3).
Considérons également la partition Py, suivante: P, = {C1,Ca} = {{01,02},{03,04}}.

Nous exposons maintenant comment calculer les valeurs des divers indices présen-
tés dans la section précédente. (Nous utilisons ici la fonction Lien telle qu’elle est
définie dans I'exemple sur les données catégorielle de la définition 9).

Vi| Vo | V3| Vy
l1ly |y |n|n
2| y|ly|n|n
3|n |y |y |y
4| n|n|y|y

TAB. 4.3 —: Jeu de données synthétique

— En une unique passe sur le jeu de données on peut batir les tables de contin-

gence croisant la variable catégorielle virtuelle V4 impliquée par la partition P,

(V4 possede deux modalités a et b qui correspondent respectivement aux classes
{01,092} et {03,04}) avec les p variables de EV (Vy, Vi, V3, V)

Va\Vi |y [ n||[Va\Va |y [ n||Va\V3 |y |n||Va\Vs|y|n

a 210 a 210 a 0]2 a 210

b 0|2 b 1]1 b 210 b 0|2

Tables de Contingence croisant la variable virtuelle V4 et les variables de EV

— le calcul de la valeur de chaque indice est alors réalisé a partir de ces tables. Si la
table de contingence pour une variable V; est notée:

V4 la variable catégorielle virtuelle a z

Va\Vi | Vi ‘/;mi modalités (associée a Py),
Va, Q141 | oo | Olim,; | O, Vi une variable exogeéne a m; modalités
notées V;, (j = 1..m;).
Va, | @zi1 | - | Qzim; | Qzi | «y;, lenombre d’objets ayant la valeur V;,
04y | e | Qimy n pour V; et la valeur V4, pour V4.

iy =D p—i ., Ohiy 5 Ohi. = Zj:l..m,; Qhi;
— on peut alors calculer :

i (s, —1)

LM(Pp) =3 D imlimy 2t=lz g

i=1.p
telque V; € EV
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M(Ph) — CaTd(EV) % Zt:L.Z CaTd(Ct)(C;’f’d(Ct)—l)

a (g, —1)

LO) =X Yjmtm — 2

i = l..ptel que
Vi e EV

NLM(P,) = M(P,) — LM(P,); LD(P,) = L(O) — LM (P,)

D(Pp) = ”(”2_1) x card(EV) — M(Py); NLD(Py) = D(P,) — LD(P,)

— Pour I'exemple cela donne :

LM (Py) = (252 B 4 500 4 200) (20 4 230 4 0 4 10y
(S0 B0 2 0l (2 B0 000 0g) g

L(0) = (%!
NLM(P,)=8—-7=1 ;  LD(P)=9-T7=
D(P) =42 x4-8=16 ;  NLD(P)=16-2=14

4.2.2 La nouvelle méthodologie pour I'évaluation et la
comparaison de validité de cns

Il apparait intuitivement, qu'une cns valide (FP,) doit étre telle que les ob-
jets de méme classe sont majoritairement reliés par des liens et que les objets
de classes différentes sont majoritairement reliés par des non-liens, ainsi une
cns valide doit présenter de fortes valeurs pour LM (Py) et NLD(P},) ce qui
implique de faibles valeurs pour NLM (P},) et LD(Py) (cela signifie alors une
forte homogénéité interne des classes ainsi qu'une forte séparation des classes
de la cns).

Cependant, la signification de fortes et faibles valeurs n’est elle pas totale-
ment intuitive. Nous devons de surcroit remarquer que ces valeurs ne sont
pas indépendantes et que si elles sont fortement corrélées entre elles, elles sont
aussi corrélées avec le nombre de classes de la cns. En outre, tres peu de jeux de
données possedent une structure interne telle que LM (P,) et NLD(P},) sont
simultanément maximisés pour une partition P,. Nous décrivons donc main-
tenant une méthodologie pour I'évaluation et la comparaison de la validité de
cns (d’'un méme jeu de données) par analyse de leurs valeurs respectives pour
LM et NLD dans le but de déterminer 1'unique ou le sous ensemble de cns
les plus valides. Cette méthodologie constitue un outil utile pour les utilisa-
teurs qui recherchent la meilleure, ou tout au moins, une bonne cns pour un
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jeu de données. Cette méthodologie est indépendante des méthodes utilisées,
des parametres des méthodes, ainsi que du nombre de classes. Pour atteindre
cet objectif, nous utilisons une approche statistique de maniere a déterminer
dans quelle mesure des valeurs LM et N LD exhibées par une cns peuvent étre
considérées comme significativement élevées.

4.2.2.1 Caractérisation statistique des valeurs de: LM et NLD

Faisons 1'hypothese Hj d'une organisation aléatoire de 1’ensemble d’objets
O selon une partition P, en z classes. Nous pouvons déterminer la loi statis-
tique suivie par LM et NLD sous cette hypothese:

— LM (P,) suit une loi binomiale de parametres M (P;) et %,
ce que nous notons:

LM(Py) < B(M(Py), pi01 50y

— NLD(P},) suit une loi binomiale de parametres D(P,) et #}VOL)(O),
ce que nous notons:
NL(O)
NLD(Py) = B(D(Ph), zroyeniio))-
Par approximation avec la loi normale, on obtient:
— LM (P},) suit une loi normale

de moyenne: E; = M(P,) x %'

14 . _ L(O L(O
et d’écart type: 5D, 7\/M(Ph) x 7L(O)+N>L(O) x (1— 7L(O)+N>L(O)),

Nous notons: LM (Py) — N (F1,SD1);

— NLD(P,) suit une loi normale

de moyenne: Ey = D(P),) x #f(\?ﬁ(o)’

et d’écart type: sD» :\/D(Ph) X TOYID)

Nous notons: NLD(Py,) — N (E3,SD3).

NLO)

* (1= zorNL©O)

Des lors, par centrage-réduction on obtient deux indices zv; (P,) et zva(Py)
qui suivent une loi normale centrée réduite :

L(O)
_ (P ) _ LM(Pp)—E1 __ LM (Pp)—M (Pp)x L(O)+NL(O)
POTR) = s T L(0) L
(Pr)* Troyrnroy X (I~ ToyeNLo))
xvl(Ph) — N (071)
NL(O)
_ (Py) = NLD(Py)—E3 _ NLD(Pn)—D(Pn)X g5y N0y
02l Eh) = SD2 ~ Ipip NL(O) NL(O)
(Pr)X zoyenzo) X (- 2oy vt o))

xv9(Py) — N (0,1)

Si on considere H; 'hypothese alternative a H, définie ainsi: "L'ensemble
d’objets O est organisé de maniere non aléatoire selon une partition P}, en z
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classes telles que cette partition représente une cns valide", alors LM (F}) et
NLD(P,) doivent simultanément exhiber des valeurs exceptionnellement éle-
vées.

Nous pouvons donc maintenant batir un test statistique unilatéral droite
pour zvi(Py) et zva(P),) (nous notons ces tests 77 et T5). Nous considérons
par la suite qu’une partition constitue une cns valide si et seulement si pour
chaque test (77 et T5) I'hypothese H; est acceptée.

Définition 10 Classification non supervisée valide
Une partition P, est considérée comme valide avec un couple de risques du premier
type (ou1,c2) ssi:

LM(P,) — M(Pp) x +~2Q)

w1 (Py) = — L(O)JrNLL((OO))
\/M(Ph) X O+ NL©O) * (1- L(0)+NL7(0))
() = 1 /'W(Ph) L (4.12)
pvi(FPr) = 1-— ez :
—c0 V211
pui(P) < o1 & 2vi(Py) > F 11— o) (4.13)
ET
NLD(P,) — D(Py) x Akl
zva(Py) = ( hiVL(O)< : L(O)H\JI\/LL(?O))
\/D(Ph) X royeneo) X (I — tonioy)
P = 1 [ L £y (4.14)
pvalfp) = 11— ez .
-0 V211
pva(Py) < ay & zua(Pp) > F_l(lfozg) (4.15)

avec F la fonction de distribution de probabilité cumulée inverse de la loi normale
centrée réduite

4.2.2.2 Méthodologie

Nous venons de présenter deux tests permettant de décider si oui ou non
une partition constitue une cns valide. Cependant, il est clair que pour de nom-
breux jeux de données plusieurs partitions de I’ensemble des objets (O) de ces
jeux de données peuvent étre considérées comme des cns valides. Admettons
donc que I'on dispose d’un ensemble de cns valides noté ECV'. Le probleme
est alors de déterminer laquelle de ces cns est la cns la plus valide.

La méthodologie que nous proposons permet de résoudre ce probléme dans
certains cas, et permet toujours de déterminer un sous ensemble ECM de
ECV (ECM C ECYV) qui inclue toutes les cns candidates au "titre de cns
la plus valide". Cette derniere situation correspond au cas pour lequel nous ne
sommes pas capables de décider quelle est la cns de EC'M la plus valide (si
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toutefois il existe une cns plus valide que les autres) mais cependant capables
de déterminer un sous ensemble de cns les plus valides. Notre méthodologie
permet de plus la visualisation d'un ensemble d’informations concernant la
structure de I'ensemble objets, ce qui constitue un outil utile pour l"utilisateur
qui doit choisir une cns de ECM (si EC'M inclue plus d"une cns).

Nous exposons cette méthodologie sous forme algorithmique (voir algo-
rithme 3 en page 79).

REMARQUE:
Le point 4. de I'algorithme de la méthodologie (1'extraction de EC' M) peut éga-
lement étre réalisé par comparaison directe des couples de valeurs (zv1 (F;),zv2(F;))
(cela étant du a la relation de monotonie unissant a la fois zv; (P;) et pvy (F;)
ainsi que zva(F;) et pva(F;)). Cette comparaison mene aussi a 4 situations dif-
férentes:

— Pj est considérée comme plus valide que FP; ssi
(zv1(F) < avi(P)) et zva(P;) < zva(Pj)) ou (zvi(F) < zvi(Pj) et
2 (P;) < 2v2(Pj)) ou (zv1(P;) < zvi(P) et xva(FP;) < zva(Py))
nous notons cette relation: P; < b > F;

— P; est considérée comme plus valide que P; ssi
(zv1(Pj) < zvi(P;) et zva(Pj) < ava(P;)) ou (zvi(Pj) < zvi(F;) et
zv2(Pj) < zva(Fy)) ou (zv1(Pj) < zvi(F;) et zve(Py) < zva(F;))
nous notons cette relation: P; < b > P;

— Pj et P; sont considérées comme équivalentes du point de vue de la va-
lidité ssi (zv1(P;) = azv1(F;) et xva(P;) = zva(F;))
nous notons cette relation: P; < s > P;

— Pj et P; sont considérées comme incomparables du point de vue de la va-
lidité ssi (zv1(P;) < zvi(F;) et zva(Pj) > zva(F;)) ou (zv1(P)) > zvi(F;)
et zva(Pj) < zva(F;))
nous notons cette relation: P; <? > P;

ECM est alors défini par: ECM = {P, telle que Aj € 1..q,P; <b> P}
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Algorithme 3 Méthodologie pour la détermination de la cns la plus valide (ou
de I'ensemble) des cns les plus valides

Données: EP = {Py,..,P;} un ensemble de ¢ partitions de O

1.Déterminer pour chaque partition P; les valeurs de leurs statistiques
xv1(P;) et zva(P;) ainsi que les valeurs pv; (P;) et pva(P;) obtenues respec-
tivement pour les tests T} et T5. Ainsi, chaque P; ( € 1..q) est caractérisée
par deux couples de valeurs (pv1 (F;),pv2(F;)) et (zv1 (B;),xve(F;)).

2. Fixer ay (resp. ap) seuil sur le risque de rejeter a tort I'hypothese Hy (et
d’accepter a tort H;) pour les tests 17 (resp. T») (ces valeurs sont fixées arbi-
trairement par l'utilisateur, les valeurs typiques sont 0.05, 0.025, 0.01...).

3. Créer I'ensemble de partitions EC'V" qui correspond a I'ensemble des cns
valides (selon 77 et T5). EC'V est formellement définit de la facon suivante :

ECV = U (P; telle que pu1(P;) < aj et pva(FP;) < az)
P,cEP
4. Comparer la validité de deux cns P; (i € 1..q), Pj (j € 1..q,i # j) revient a
comparer leur couple de valeurs (pvy (F;),pva(F;)) and (pvy,pv2(F)).
Cette comparaison méne a 4 situations differentes :

— P; est considérée plus valide que P; ssi
(pv1(F;) < pui, et pua(F;) < pra(P))) ou (pui(F;) < pui, et pua(F;) <
pv2(P))) ou (pvi(F;) < pui;) et (pva(F;) < pva(F;)),
nous notons cette relation: P; < b > P;

— P; est considérée plus valide que P; ssi
(pv1,; < pvi(F;) et pua(P;) < pua(P;)) ou (pu1; < pui(F;) et pra(Py) <
pv2(P;)) ou (pu1,; < pu1(P;) et pua(P;) < pva(F;)),
nous notons cette relation: P; < b > F;

— Pj et P; sont considérées comme équivalentes du point de vue de la
validité ssi pvy; = pv1(F;) et pva(P;) = pv2(F;),
nous notons cette relation: P; < s > P;

— P; et P; sont considérées comme incomparables du point de vue de la
validité ssi (pv1; < pvi(F;) et pva(P;) > pva(F;)) ou (pv1; > pui(F;) et
pv2(Pj) < pv2(F)),
nous notons cette relation: P; <? > P;

5. Extraire I'ensemble ECM des cns les plus valides, qui est formellement
défini comme suit: ECM = {P; telle que Aj € 1..q,P; <b> P;}
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EXEMPLE : Nous illustrons la méthodologie sur un exemple synthétique®. Consi-
dérons le jeu de données synthétique introduit préalablement en page 74 (voir tableau
4.3).

Le tableau 4.4 présente les caractéristiques de chaque partition de I'ensemble des
partitions possibles des objets du jeu de données (a I'exception de la partition grossiere
en une classe et de la partition la plus fine qui posséde autant de classes que d’objets
du jeu de données).

Si nous fixons oy = ag = 0.15 nous obtenons alors ECV = {Ps,P14}. La
comparaison de la validité de ces 2 cns donne ECM = {Ps}. Remarquons que les
partitions Pg et P14 apparaissent clairement comme les seules cns valides et que nous
pouvons aussi considérer que Py correspond a la cns la plus valide. Nous devons aussi
noter que toutes les étapes de la méthodologie peuvent étre résumées graphiquement
comme le montre les figures 4.2 et 4.3; la figure 4.2 (resp. 4.3) correspond au couple
(1 — pv1(F;),1 — pva(By)) (resp.(xv1 (F;),xv2(P;))), les lignes formées de tirets de la
figure 4.2 correspondent a pvi1(P;) = 1 — a; = 0.85 et pva(P;) = 1 — ag = 0.85,
elles délimitent la zone incluant des cns valides.

Py, M | D | LM | NLD | LD | NLM zvy zvg po1 pua
P {2,3, 4},{1} 12 12 4 7 5 8 -0,298 -0,298 0,383 0,383
P3 {1,3, 4},{2} 12 12 4 7 5 8 -0,298 -0,298 0,383 0,383
Py {1,2,4},{3} 12 12 4 5 8 -0,298 -0,298 0,383 0,383
Ps {1,2, 3},{4} 12 | 12 6 3 6 0,894 0894 | 0814 | 0,814
Ps {1,2}, {34} 8 16 7 14 2 1 2,92 2,066 | 0,998 | 0,981
P {1,3}, {2,4} 8 16 1 8 8 7 -1461 | -1,033 | 0,072 | 0,151
Ps {1,4}, {2,3} 8 16 1 8 8 7 -1461 | -1,033 | 0,072 | 0,151
Py {1},{2},{3,4} 4 20 3 14 6 1 1,549 0,693 | 0939 | 0,756
Pio {1},{3},2,4} 4 20 0 11 9 4 -1,549 -0,693 0,061 0,244
P11 {1},{4},42,3} 4 20 1 12 8 3 -0,516 -0,231 0,303 0,409
P12 {2},{3},{1,4} 4 20 0 11 9 4 -1,549 -0,693 0,061 0,244
P13 {2},{4},{1,3} 4 20 1 12 8 3 -0,516 -0,231 0,303 0,409
Py | {3},{4},{1,2} 4 20 4 15 5 0 2,582 1,155 | 0995 | 0,876

Légende: M : M(Py,), D : D(Py), LM : LM(P,), NLD : NLD(P,), NLM : NLM(P,), LD : LD(Py,)

TAB. 4.4 —: Partitions du jeu de données synthétique

REMARQUES:
— La présentation graphique des résultats les résume parfaitement, et per-
met une bonne et rapide comparaison de la validité des cns.
— La présentation graphique des résultats permet également une visualisa-
tion du type de structure du jeu de données : cela indique quels nombres
de classes doivent étre considérés comme trop faibles et quels nombres

8. Attention, cet exemple vise essentiellement a illustrer les différentes étapes de la méthodologie,
en effet, étant donné le faible nombre d’individus du jeu de données 1’approximation normale
est ici douteuse...
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FIG. 4.3 —: Couples (xv1(F;),zv2(F;)) pour chaque partition

de classes doivent étre considérés comme trop élevés. (Cela apporte éga-
lement d’autres informations que nous aborderons plus tard.)

— Nous utiliserons par la suite la représentation graphique employant les
couples (zv1 (P;),zv2(P;)) (car ces deux graphiques représentent la méme
information et nous trouvons ce dernier type de graphique plus clair).

Avant toute autre expérimentation, nous pouvons lister certains avantages
de cette méthodologie:

— présentation intuitive et graphique des résultats;

— évaluation graphique simultanée de I’homogénéité interne des classes et
de I'hétérogénéité entre classes de la cns, contrairement a la plupart des
méthodologies classiques qui considerent soit

— une seule de ces deux notions,
— ou, ces deux notions combinées au sein d'un unique indice,

— ou encore ces deux notions de maniere séparée.
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— permet la comparaison de cns indépendamment de:

— leurs nombres de classes (pas de tendance associée au nombre de
classes),

— l'algorithme (et les parametres de I’algorithme) mis en ceuvre pour
les mettre a jour...

— une seule passe sur les données et cofit calculatoire relativement faible
(particulierement dans le cas des données catégorielles) ;

— permet une caractérisation de la structure des données (ce point est com-
plété ultérieurement).

4.2.2.3 Expérimentations

Nous avons présenté notre méthodologie sur un exemple synthétique, nous
poursuivons maintenant les expérimentations et décrivons les résultats de ces
dernieres.

4.2.2.4 Expérimentations sur le jeu de données Small Soybean Disease

Nous utilisons tout d’abord le jeu de données "small soybean diseases" (pro-
venant de la collection de 1'Université de Californie a Irvine (UCI) [MM96])
classiquement adopté dans la littérature traitant de la cns. Ce jeu de don-
nées possedent 47 objets (des graines de soja) décrits par 35 variables catégo-
rielles ; de plus, a chaque objet est associé une des 4 étiquettes suivantes (qui
correspondent a des pathologies) : diaporthe-stem-canker(notée D1), charcoal-
rot (notée D2), rhizoctonia-root-rot(notée D3), phytophthora-rot(notée D4). Ex-
ceptée D4 qui est associée a 17 objets, toutes les autres pathologies sont asso-
ciées a 10 objets chacune (voir page 217 pour de plus amples informations).
Les expérimentations menées visent a montrer la puissance de la méthodolo-
gie présentée pour déterminer et comparer la validité de cns ainsi que pour
déterminer la structure du jeu de données.

Description  Nous avons mené deux expérimentations différentes :

— Experience #1. Nous avons utilisé KEROUAC (méthode de cns pour don-
nées catégorielles présentée dans [JNO03c] [JNO3a] et au chapitre 3) avec
des parametrages différents (des valeurs différentes pour le facteur de
granularité) de maniére a générer des cns possédant des nombres de
classes différents (les parametres ont été fixés de maniere a obtenir des
cnsen 2,3,4,5,6,7,8,9, 10 classes). (Cette méthode utilise une varia-
tion du Nouveau Critere de Condorcet [Mic97] et essaie donc de trouver
une cns minimisant simultanément le nombre de dissimilarités entre ob-
jets de méme classe et le nombre de similarités entre objets appartenant
a des classes différentes). Les résultats sont exposés dans le tableau 4.5
(page 83). Ce tableau donne les informations suivantes:

— le nombre de classes (#Cl.) de chaque partition (cns),
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— la valeur a laquelle a été fixée le facteur de granularité («) afin d’ob-
tenir la partition et ce pour chaque partition,

— les valeurs de zv; et xvp pour chaque partition,

— la valeur du critére a minimiser sous-jacent a la méthode K-Modes
(QK M) pour chaque partition,

— la valeur du critére a minimiser sous-jacent a la méthode KEROUAC
(NCC) pour chaque partition,

— le taux de correction (T.C.) de chaque partition par rapport au concept

"pathologie".

n° | #Cl. | « U1 zvo | QKM | NCC T.C.
la| 2 1.5 | 18.02 | 2498 | 310 | 13991 | 57.45%
2a | 3 2 | 2839|2357 | 236 | 17009 | 78.72%
3a| 4 3 | 3141|1817 | 199 | 19739 | 100%
4a | 5 35 | 31.24 | 17.36 | 188 | 20055 | 100%
5a | 6 4 12986 |13.74 | 173 | 21429 | 100%
6a | 7 5 | 2878 | 12.04 | 154 | 22055 | 100%
7a | 8 51 | 2743 | 1041 | 141 | 22640 | 100%
8a| 9 |515]26.04| 885 | 132 | 23206 | 100%
9a | 10 | 5.3 | 2586 | 8.66 | 128 | 23277 | 100%

TAB. 4.5 —: Résultats de I"Expérience #1

— Experience #2. Nous avons utilisé la méthode des K-Modes [Hua97] (qui
est une extension des K-Means pour les données catégorielles) afin de
réaliser 9 séries de cns. Chaque série correspond a 10 cns possédant un
méme nombre fixé de classes. (Nous avons réalisé des séries de cns avec
les mémes valeurs de parametres car cette méthode est fortement sen-
sible a l'initialisation contrairement a KEROUAC qui fournit toujours le
méme résultat pour une valeur donnée du facteur de granularité). Le
nombre de classes (#Cl.) a été fixé respectivementa 2, 3,4, 5,6,7,8, 9, 10.
Le tableau 4.6 (page 84) récapitule les résultats pour la "meilleure" par-
tition de chaque série. (On désigne par "meilleure” partition, la partition
possédant la valeur la plus faible pour QK M, c’est a dire la meilleure
partition au sens du critere sous-jacent a la méthode des K-Modes). Le
tableau 4.7 récapitule 'ensemble des résultats pour cette expérience en
se contentant toutefois de ne décrire qu'une seule fois une méme parti-
tion méme si plusieurs processus de cns ont mené a une méme partition.
Ces tableaux donnent les informations suivantes pour chaque cns:

— le nombre de classes (#Cl.) de chaque partition (cns),
— les valeurs de zv; et vy pour chaque partition,

— la valeur du critére a minimiser sous-jacent a la méthode K-Modes
(QK M) pour chaque partition,
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— la valeur du critére a minimiser sous-jacent a la méthode KEROUAC
(NCC) pour chaque partition,

— le taux de correction (T.C.) de chaque partition par rapport au concept

"pathologie".

n® | #CL. | zv; zvy | QKM | NCC T.C.
Ix | 2 | 1896 | 21.22 | 308 | 15563 | 57.45%
2x | 3 | 2839|2357 | 236 | 17009 | 78.72%
3x | 4 |31.41 1817 | 199 | 19739 | 100%
4x | 5 | 2947 | 14 177 | 21265 | 100%
5x | 6 | 2858 | 12.6 165 | 21776 | 100%
6x | 7 [2617 | 1042 | 149 | 22486 | 97.87%
7x | 8 [2578| 957 | 141 | 22843 | 100%
8 | 9 [2594 | 942 | 130 | 22932 | 100%
9x | 10 |24.28 | 813 | 126 | 23367 | 97.87%

TAB. 4.6 — Meilleurs résultats de I'expérience #2

Les résultats concernant les valeurs de xvy, vy, T.C., #ClL., QK M, NCC pour
chaque cns (partition) de la premiere expérimentation ainsi que pour chaque
cns de la seconde expérimentation) sont graphiquement présentés sur les fi-
gures 4.4 (page 86) et 4.5 (page 87). Ces figures reprennent I’ensemble des in-
formations données dans les tableaux 4.5, 4.6 et 4.7.

Analyse des Résultats ~ La question qui se pose apres avoir réalisé ces expé-
rimentations est de déterminer laquelle de toutes les cns obtenues est la plus
valide. Nous procédons ici a une analyse segmentée en 3 points:

— nous analysons tout d’abord les résultats de 1'expérience 1, le probléme
est alors de déterminer laquelle des cns obtenues par l'intermédiaire de
la méthode KEROUAC peut étre considérée comme la plus valide ;

— puis, nous nous penchons sur le méme probleme pour 'expérience 2
(laquelle des cns obtenues par l'intermédiaire de la méthode K-Modes
peut étre considérée comme la plus valide?);

— le troisieme probléme abordé est celui de la détermination de la meilleure
des cns, que celles ci soient obtenues grace aux K-Modes ou a KEROUAC.

Le choix de cette segmentation de 1’analyse en 3 points est ici motivé par le
désir d’exposer les divers intéréts et avantages de notre méthode dans diffé-
rentes situations d’évaluation/comparaison de la validité de cns:

— lorsque I'ensemble des cns est obtenue par utilisation d"une unique mé-
thode (points 1 et 2);

— la comparaison de nos critéres et méthodologie avec l'utilisation de cri-
teres internes au sein d’'un mode d’évaluation relatif, et ce, que le critere



4.2 Nouveaux Indices et Nouvelle Méthodologie pour I’Evaluation. .. 85
n® #CL. TU1 TV QKM NCC T.C. n°® #Cl. U1 TV QKM NCC T.C.
b | 2 | 1802 | 2498 | 310 | 13991 | 5745% || 6c | 7 | 2695 | 11,07 | 155 | 22278 | 100%
le | 2 | 2081 | 21,53 | 309 | 15983 | 5745% || 6d | 7 | 2951 | 1568 | 180 | 20522 | 100%
1d | 2 | 1814 | 21,82 | 311 | 15083 | 5745% | 6e | 7 | 266 | 1092 | 157 | 22302 | 100%
le | 2 | 1896 | 2122 | 308 | 15563 | 57,45% || 6f | 7 | 2535 | 10,14 | 156 | 22521 | 100%
1| 2 | 1813 | 2384 | 310 | 14375 | 5745% | 6g | 7 | 2592 | 104 | 157 | 22464 | 100%
2a | 3 | 166 | 21,92 | 297 | 14563 | 5745% || 6h | 7 | 2754 | 11,69 | 158 | 22063 | 100%
2b | 3 | 2209 | 1532 | 270 | 19221 | 766% | 6i | 7 | 282 | 1405 | 168 | 21061 | 100%
2c | 3 | 2839 | 2357 | 236 | 17009 | 7872% || 6 | 7 | 2749 | 1188 | 161 | 21970 | 100%
2d | 3 | 21,9 | 1532 | 271 | 19173 | 7872% || 7a | 8 | 2583 | 1096 | 155 | 22183 | 97,87%
3a | 4 | 2674 | 21,15 | 226 | 17624 | 7872% || 7b | 8 | 266 | 1125 | 158 | 22148 | 97,87%
3b | 4 | 1959 | 11,05 | 246 | 20969 | 7872% | 7c | 8 | 2612 | 1032 | 152 | 22528 | 100%
3c | 4 | 2698 | 21,38 | 223 | 17581 | 7872% || 7d | 8 | 2574 | 96 144 | 22826 | 100%
3d | 4 | 2696 | 2136 | 224 | 17583 | 7872% || 7e | 8 | 2578 | 957 | 141 | 22843 | 100%
3e | 4 | 285 | 1608 | 202 | 20183 | 8936% || 7f | 8 | 2566 | 1022 | 150 | 22520 | 100%
3 | 4 | 285 | 1608 | 202 | 20183 | 89,36% || 7g | 8 | 2763 | 1357 | 162 | 21200 | 100%
3g | 4 | 2984 | 1684 | 199 | 20065 | 9574% | 7h | 8 | 2672 | 11,3 | 154 | 22140 | 100%
3h| 4 | 2998 | 1691 | 199 | 20053 | 9574% || 7i | 8 | 2616 | 1046 | 149 | 22467 | 100%
3 | 4 | 3141 | 1817 | 199 | 19739 | 100% | 7 | 8 | 2683 | 1043 | 144 | 22560 | 100%
da | 5 | 2566 | 1947 | 210 | 18101 | 7872% | 8a | 9 | 2498 | 944 | 145 | 22815 | 97,87%
4b | 5 | 2648 | 207 | 219 | 17756 | 7872% || 8b | 9 | 2623 | 953 | 131 | 22914 | 100%
dc | 5 | 2812 | 1486 | 190 | 20676 | 9574% || 8c | 9 | 2546 | 1149 | 156 | 21871 | 100%
4d | 5 | 2985 | 1624 | 190 | 20325 | 100% || 8d | 9 | 2743 | 1093 | 145 | 22402 | 100%
de | 5 | 2947 | 14 177 | 21265 | 100% | 8e | 9 | 27 | 108 | 146 | 22411 | 100%
4 | 5 | 2999 | 1632 | 188 | 20313 | 100% || 8f | 9 | 2594 | 942 | 130 | 22932 | 100%
4g | 5 | 3029 | 1644 | 184 | 20306 | 100% | 8g | 9 | 2399 | 844 | 143 | 23187 | 100%
4h | 5 | 2867 | 1362 | 181 | 21327 | 100% || 8h | 9 | 2503 | 957 | 142 | 22754 | 100%
Sa | 6 | 2669 | 1322 | 174 | 21219 | 9574% || 8 | 9 | 25 9,8 150 | 22640 | 100%
5b| 6 | 274 | 1314 | 175 | 21368 | 9574% | 8 | 9 | 2619 | 998 | 137 | 22699 | 100%
5c | 6 | 2812 | 13,85 | 177 | 21143 | 97,87% || 9a | 10 | 2428 | 813 | 126 | 23367 | 97,87%
5d | 6 | 2744 | 121 | 169 | 21858 | 97,87% || 9b | 10 | 2453 | 83 132 | 23313 | 97,87%
Se | 6 | 2812 | 1261 | 165 | 21713 | 97,87% || 9c | 10 | 246 | 832 | 129 | 23309 | 100%
5 | 6 | 2854 | 1293 | 175 | 21624 | 97,87% || 9d | 10 | 2374 | 87 | 139 | 23028 | 100%
55| 6 | 2858 | 126 | 165 | 21776 | 100% | 9e | 10 | 24,32 | 847 | 132 | 23207 | 100%
S5h | 6 | 3004 | 1605 | 177 | 20440 | 100% | Of | 10 | 245 | 837 | 127 | 23275 | 100%
5| 6 | 2981 | 1554 | 177 | 20629 | 100% | 9g | 10 | 2435 | 816 | 127 | 23363 | 100%
5 | 6 | 2957 | 158 | 182 | 20480 | 100% | 9h | 10 | 2506 | 865 | 127 | 23203 | 100%
6a | 7 | 2617 | 1042 | 149 | 22486 | 97,87% || 9 | 10 | 2557 | 974 | 135 | 22739 | 100%
6b | 7 | 2713 | 1097 | 152 | 22344 | 100% | 9 | 10 | 2277 | 735 | 133 | 23590 | 100%

TAB. 4.7 —: Résultats de I'expérience #2




86

4 Validité en Apprentissage Non Supervisé

Evaluation Taux de Evaluation Gk Evalustion MCC
Correction
T QRS NCEC
14 3as 2,4E+04 -
+ -
- 305 * -
0,95 N
* L]
} *
285 +
o _ 2,2E+04
* . *
265 *
+
0,55 \ -
"
{ 245 - 2,0E+04
0.5
+ + R .
225 ¥
.
0,75 \ .
{ 20s 1,5E+04 -
o7
I 185 B
x> +
0,65 165 \ . N
} \: 166408 1
0.6 i .
145 +
. N ; .
055 128 1,4E+04
12 3 4 5 B 7 & 9 10 1 2 3 4 5 & 7 & 9 10 1 2 5 4 5 6 7 & @ 10
- RS,
kerouac —a&— Herouac #CL. —&— Kerouac #LT.
+— H-hlodes (meidleur) —— K-Modes (meillzur) —— K-Modes (meilleur)
+  HK-Modes +  H-hModes +  K-Modes
w2 . . A
so EwaluationfCotm aaraizon de la Walidité
235 %
21,8 * N
. — P
+
195
17.5
15,5 - -
.
¥
135 N
+ +
. /
11,5 n
+ + M + .
"
Lt .
i ﬂ
* + o+
7.5
17 15 19 20 21 2z 23 24 25 26 ar 28 29 30 31 32
—f— Kerouac —e— K-Modes (meilleur]  +  H-Modes xv¥

FIG. 4.4 —: Eléments pour I'évaluation de la validité des cns sur le jeu de données

Soybean Disease




4.2 Nouveaux Indices et Nouvelle Méthodologie pour I'Evaluation. .. 87
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FIG. 4.5 — Eléments pour I'évaluation de la validité des cns sur le jeu de données
Soybean Disease
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possede (QK M) ounon (INCC) une tendance selon le nombre de classes
(points 1 et 2);

— la comparaison de nos criteres et méthodologie avec 1'utilisation d'un
critere externe (T.C.) (points 1,2 et 3);

— I'évaluation/comparaison de la validité de cns obtenues par des mé-
thodes différentes (point 3).

Analyse de I'expérience #1 Pour déterminer quelle cns peut étre considé-
rée comme la plus valide nous pouvons utiliser plusieurs modes d’évaluation :

Mode d’évaluation relatif avec utilisation d’un critére interne: Le premier
probléme est le choix du critere & employer (le mode d’évaluation relatif a été
choisi car son cofit calculatoire est relativement faible et proche de celui de
notre méthode). Nous choisissons ici les criteres NCC et QK M car ils corres-
pondent aux criteres des méthodes de cns employées dans les expériences 1 et
2. Sil’on considere le critere:

— INCC: nous pouvons observer que pour cette expérience la valeur de ce
critére croit avec le nombre de classes, or ce critere est indépendant du
nombre de classes et doit étre minimisé, on peut donc en conclure que la
cns 1a (en deux classes) apparait comme la plus valide (en fait une cns en une
classe menerait a une valeur du NCC plus faible encore, ce qui semble
vouloir signifier qu’il n’existe pas de structure dans les données)

- QKM: ce critéere doit étre minimisé et est dépendant du nombre de
classes de la cns (il tend a décroitre avec un nombre croissant de classes).
On observe ici que cette tendance a la décroissance est bien respectée. La
méthodologie d’évaluation veut que 1’on cherche alors un changement
local marquant dans la courbe, or ce changement n’apparait pas vrai-
ment, on ne peut donc rien conclure de satisfaisant avec cette méthodologie
quant a la cns qui doit étre la plus valide.

Mode d’évaluation relatif avec utilisation d"un critére externe : Nous utilise-
rons ici une version ultra simpliste des criteres externes basés sur la théorie de
I'information : le taux de correction de la cns par rapport a une structure pré-
définie, cette structure étant la partition des objets impliquée par le concept
comestibilité, le critere est donc le critéere de correction par rapport au concept
comestibilité. On observe que la correction croit simultanément avec le nombre
de classes (entre 2 et 4 classes) puis se stabilise a 1 (100%) pour un nombre de
classes supérieur ou égal a 4. On peut en conclure que la cns la plus valide est
donc celle en 4 classes puisqu’elle traduit parfaitement le concept comestibilité
avec un nombre de classes le plus restreint possible.

Notre méthodologie d’évaluation: Remarquons tout d’abord, que toutes
les partitions présentées correspondent a des cns valides selon la définition
10 avec a; = ap = 0.001 (conséquemment aucune ligne n’est tracée sur le
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graphique pour délimiter la zone incluant les cns valides). L'ensemble des
meilleures cns est ici constitué par les cns 1a, 2a, 3a (i.e. en 2, 3 et 4 classes,
voir tableau 4.5).

Les analyses des figures 4.4, 4.5 révelent également :

— La structure des données par rapport a I'hétérogénéité entre classes: les
valeurs de zv; sont organisées selon le nombre de classes de la cns. En
fait, il apparait que plus une cns possede de classes, moins significative
est sa valeur pour zvs.

Une analyse plus précise de ces valeurs montre que:

— il n’y a pas de forte différence entre les cns en 1a et 2a (i.e en 2 et
3 classes) de ce point de vue (par opposition au point de vue de
I’'homogénéité des classes (i.e. des valeurs de zv1))

— la décroissance en significativité des valeurs xvo ralentit lorsque le
nombre de classes est élevé.

Nous pouvons, a partir de ces observations, conclure que 1'hétérogé-
néité entre classes caractérise évidemment la structure du jeu de don-
nées, mais que cet aspect n’est pas tres fort puisque la relation entre le
nombre de classes et zvy est monotone (la monotonicité ne traduit pas
une caractéristique structurelle spéciale pour les données car on peut
considérer normal que les cns possédant un nombre de classe élevé pos-
sédent également une hétérogénéité entre classes moins significative). De
surcroit, dans la mesure ou la valeur pour zv; est beaucoup plus signi-
ficative pour la cns en 3 classes que pour la cns en 2 classes, (et que par
ailleurs leurs valeurs pour zvy sont quasi équivalentes) nous pouvons
conclure que la cns en 3 classes est plus valide que la cns en 2 classes.

— La structure des données par rapport a I'homogénéité des classes: les
valeurs de zv; sont organisées de maniére non monotone par rapport au
nombre de classes des cns. En effet, les valeurs de zv; croissent dans un
premier temps pour des nombres de classes croissants (jusqu’a #Cl.=4)
puis décroissent. Nous pouvons ainsi conclure de ces observations que
I’'homogénéité entre classes caractérise évidemment la structure des don-
nées, et que cet aspect est assez fort puisque la relation entre le nombre
de classes et xv; est non-monotone (cette non-monotonicité est effec-
tivement intéressante car elle s’oppose a la corrélation naturelle entre
nombre de classes et significativité de ’homogénéité entre classes).

— Ces deux premiers points indiquent que la cns la plus valide est soit la
cns 2a ou 3a (i.e. la cns en 3 classes ou en 4 classes). Etant donné que nous
avons observé que l'aspect homogénéité des classes caractérise plus for-
tement la structure des données, nous pouvons conclure que la cns 2a
est la plus valide. Enfin, si la cns 4a (en 5 classes) n’a pas été sélectionnée
parmi I’ensemble des cns les plus valides, nous pourrions toutefois révi-
ser ce choix car ses valeurs pour zv; et vy sont proches de celles de la
cns en 4 classes. (En définitive, si I’on recherchait une cns valide avec le
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souhait qu’elle inclue plus de 4 classes, choisir cette cns ne constituerait
pas une mauvaise idée.)

Analyse de 'Expérience #2  Nous analysons maintenant les résultats obte-
nus lors de I’expérience #2 (cns obtenues avec la méthode des k-modes). Afin
de déterminer laquelle des cns peut étre considérée comme la plus valide, nous
pouvons utiliser les modes d’évaluation considérés pour I'analyse des résul-
tats de I'expérience #1:

Mode d’évaluation relatif avec utilisation d"un critére interne:

— NCC: les observations et donc les conclusions sont les mémes que pour
I'expérience #1, on conclut donc que la cns 1b (en 2 classes) apparait comme
la plus valide

- QKM : mémes observations et donc conclusions que pour l'expérience
#1, on ne peut donc rien conclure de satisfaisant avec cette méthodologie.

Mode d’évaluation relatif avec utilisation d"un critére externe: observations
quasi-similaires a celles de I'expérience #1 et donc mémes conclusions, on conclut
que la cns la plus valide est donc la cns 3i (en 4 classes).

Notre méthodologie d’évaluation: Tout d’abord, toutes les partitions obte-
nues correspondent a des cns valides selon la définition 10 avec oy = ay =
0.001. L'ensemble des meilleures cns est ici constitué par les cns 1b, 2¢, 3i (en
2, 3 et 4 classes ; entourées sur la figure 4.4).

Si nous considérions chaque série de cns (correspondant a un méme nombre
de classes), sélectionnions parmi ses cns la cns la plus valide, et tracions la
courbe joignant les cns sélectionnées selon 1’ordre sur le nombre de classes des
cns sélectionnées, nous obtiendrions alors une courbe ressemblant & celle de
I'expérience #1. (Notons bien qu’il s’agit d’une courbe non tracée et qu'il ne
s’agit pas de la courbe nommée K-Modes (meilleur) qui joint les meilleures
cns de chaque série au sens du critere QK M.) De plus, les cns 1b, 2¢, 3i corres-
pondent respectivement aux cns 1a, 2a, 3a de I'expérience #1. Cela permet les
mémes conclusions que pour l'expérience #1 :

— I'hétérogénéité entre classes caractérise évidemment la structure du jeu
de données, mais cet aspect n’est pas tres fort puisque la relation entre
le nombre de classes et zv, est monotone, alors que pour 1’homogéné-
nité interne des classes, la relation de monotonie est brisée ce qui montre
qu’elle caractérise fortement la structure des données.

— l'ensemble de ces points menerait a la sélection de la cns en 4 classes
comme cns la plus valide. (notons que cette cns est identique a la cns en 4
classes obtenue par KEROUAC).

Analyse combinée des Expériences #1 et #2 L’analyse simultanée des ré-
sultats des 2 expériences peut permettre de choisir la cns la plus valide parmi
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un ensemble de cns résultant de 2 méthodologies différentes. Afin de détermi-
ner laquelle des cns peut étre considérée comme la plus valide nous pouvons
utiliser les modes d’évaluation considérés pour les expériences #1 et #2:

Mode d’évaluation relatif avec utilisation d’un critére interne:

— NCC: la cns possédant la plus faible valeur pour le critere NCC est la
cns en 2 classes obtenue en utilisant KEROUAC, on conclut donc que la
cns 1a (en 2 classes) obtenue avec KEROUAC ou encore la cns 1b (qui est la
méme mais obtenue cette fois avec les K-Modes) apparait comme la plus valide

- QKM : mémes observations et donc conclusions que pour les expériences
#1 et #2, on ne peut donc rien conclure de satisfaisant avec cette méthodo-
logie.

Mode d’évaluation relatif avec utilisation d’un critére externe : observations
similaires a celles des expériences #1 et #2, on conclue que la cns la plus valide est
donc celle en 4 classes obtenue avec KEROUAC (cns 3a) qui est également I'une des
cns obtenues avec les K-Modes (cns 3i).

Notre méthodologie d’évaluation: On peut reprendre les observations des
deux expériences précédentes, celles ci menent a la conclusion que la cns la
plus valide est celle en 4 classes obtenue avec KEROUAC (cns 3a) qui est également
"une des cns obtenues avec les K-Modes (cns 3i).

Récapitulatif, Confrontation des Analyses des Résultats Les résultats
des diverses analyses sont regroupés dans le tableau 4.8. Il apparait claire-
ment que les conclusions apportées par notre méthode sont en adéquation to-
tale avec celles obtenus par 'utilisation d"un critere externe, cela semble donc
signifier que les résultats de notre méthode sont excellents, contrairement a
ceux obtenus par les critéres internes. En effet, pour le critére QK M (qui cor-
respond a une version spéciale du critere SSE), 'utilisation du mode d’éva-
luation relatif ne méne a aucun résultat car l'interprétation graphique des ré-
sultats est impossible. Les seules informations que 1’on peut tirer de ce critere
concerneraient la recherche de la cns la plus valide pour un nombre de classes
fixé. (Notons d’ailleurs que l'utilisation de notre méthodologie pour ce type
de recherche ménerait dans la majorité des cas a I'obtention de résultats simi-
laires a ceux obtenus avec ce critere). Concernant, ’utilisation du critere NCC
les résultats fournis ne semblent pas vraiment valables puisqu’ils contredisent
les connaissances que 'on a sur les données (les différentes pathologies asso-
ciées aux graines), et de plus, ils tendent a signifier 1’absence de toute struc-
ture dans les données. Enfin, les figures 4.4 et 4.5 permettent de conclure, que
la cns la plus valide peut étre obtenue aussi bien avec les K-Modes qu’avec
KEROUAC, mais que par contre, a nombre de classes égales, les cns obtenues
par KEROUAC sont le plus souvent plus valides que celles obtenues par les
K-Modes, ce dernier élément est intéressant pour la comparaison globale de la
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validité des structures fournies par deux méthodes différentes pour un méme
jeu de données.

Mode d’Evaluation cns Méthode
Expérience Comparaison la plus | #Cl. de cns
de la validité valide utilisée
Expérience #1 Mode Relatif + NCC la 2 KEROUAC
Expérience #1 Mode Relatif + QKM | aucune
Expérience #1 Critere Externe (T.C.) 4a 4 KEROUAC
Expérience #1 Notre Méthodologie 4a 4 KEROUAC
Expérience #2 Mode Relatif + NCC 1b 2 K-Modes
Expérience #2 Mode Relatif + QKM | aucune
Expérience #2 Critere Externe (T.C.) 3i 4 K-Modes
Expérience #1 Notre Méthodologie 3i 4 K-Modes
- . la ou KEROUAC
Expérience #1 & #2 | Mode Relatif + NCC b 2 ou K-Modes
Expérience #1 & #2 | Mode Relatif + QKM | aucune
L s 3a ou KEROUAC
Expérience #1 & #2 | Critere Externe (T.C.) 3 4 ou K-Modes
L . . 3a ou KEROUAC
Expérience #1 & #2 | Notre Méthodologie 3 4 ou K-Modes

TAB. 4.8 —: Récapitulatif des Analyses des Résultats

4.2.3 Expériences sur le jeu de données Mushrooms

Nous avons ensuite utilisé les données "Mushrooms" (provenant également
de la collection de I'UCI [MM96]) un autre jeu de données classiquement uti-
lisé. Ce jeu de données inclut les descriptions d’échantillons de 23 espéces de
champignons des familles Agaricus et Lepiota. Il inclut 8124 champignons dif-
térents décrits par 22 variables catégorielles. Chaque champignon est de plus
identifié comme comestible ou vénéneux. (voir page 217 pour de plus amples
informations sur ce jeu de données)

4.2.3.1 Description

Nous avons mené les mémes expériences que celles précédemment décrites
pour le jeu de données Soybean Disease, mais en employant des parametres
différents pour KEROUAC et pour les K-modes de maniere a obtenir des cns
en?2 3,4,56,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24,
et 25 classes. Les résultats sont présentés sur les figures 4.6 et 4.7 (toutes les
partitions obtenues correspondant a des cns valides selon la définition 10 avec
a1 = ap = 0.001 ; conséquemment, aucune ligne n’est tracée pour délimiter la
zone incluant les cns valides).
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4.2.3.2 Analyse des Résultats

Nous ne fournissons pas ici une analyse compléte des résultats. Les cns les
plus valides sont celles possédant 6, 10, 15 et 20 classes avec KEROUAC qui
correspondent également a des cns obtenues en utilisant les k-modes. Une
analyse compléte menerait a sélectionner la cns en 20 classes qui possede un
taux de correction par rapport au concept comestibilité de 98.42 %. Pour cela
nous considérons que, comme pour le jeu de données Small Soybean Diseases,
les données sont fortement caractérisées par 1’aspect homogénéité interne des
classes et plus faiblement par 'aspect hétérogénéité entre classes. Cela n’ap-
parait pas de maniere totalement évidente sur le graphique car pour ces deux
aspects la relation de monotonie est brisée mais il nous semble cependant que
cela est plus marquant pour I'aspect homogénéité interne que pour ’aspect hé-
térogénéité entre classes dans la mesure oti, pour ce dernier aspect, la cassure
intervient pour un nombre de classes égal a 5 qui nous semble tres faible.

Notons également que quelle que soit la méthode utilisée (K-Modes ou KE-
ROUAC) notre méthodologie mene au choix de la méme cns. Concernant les
cns parfaitement correcte du point de vue de la correction par rapport au
concept comestibilité, la cns en 24 classes obtenue par KEROUAC est celle pos-
sédant le moins de classes, et nous pouvons remarquer que son niveau de
validité est trés proche de celui de la cns la plus valide. Enfin une comparaison
des deux méthodes par l'intermédiaire de notre méthodologie ménerait a la
conclusion que sur ce jeu de données, KEROUAC semble fournir des résultats
plus valides.

L'utilisation du critére NCC meénerait au choix de la cns en 10 classes obte-
nue par KEROUAC (sil’on ne considérait que les cns obtenues par les K-Modes,
on choisirait alors la "meilleure” cns en 6 classes). Ainsi, ['utilisation du cri-
tere NCC peut permettre de déterminer une cns plus valide et ce quelle que
soit la méthode utilisée (il est toutefois clair que la méthode KEROUAC verra
ses résultats privilégiés), cependant ce choix de cns semble peu conforme aux
connaissances que 1'on posséde (concept comestibilité).

L'utilisation du critere Q KM ne permet pas le choix d"une cns apparaissant
plus valide que les autres si 'on ne sépare pas les résultats des 2 méthodes
employées. Ainsi, pour les cns obtenues par KEROUAC, on observe un "coude”
dans la représentation graphique pour un nombre de classes valant 8, on choi-
sirait alors la cns en 8 classes. Par contre pour les cns obtenues grace aux K-
Modes repérer le coude semble tres hasardeux, la prise de décision s’avere
ici tres difficile... Comme les cns obtenues par les K-Modes sont les plus va-
lides au sens du critere QK M on ne pourra déterminer la cns la plus valide
parmi I'ensemble de toutes les cns (la seule indication est que cette derniere a
été obtenue grace aux K-Modes, ce qui peut apparaitre normal vu la relation
unissant le critere QK M et la méthode des K-Modes).

Ainsi, 1'utilisation du critere QKM peut permettre de déterminer une cns
plus valide dans le cas des cns obtenues par la méthode KEROUAC mais ne
semble ni permettre la comparaison des cns obtenues par des méthodes dif-
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térentes ni la détermination de la cns la plus valide pour les résultats obtenus
pour les K-Modes... De plus le choix opéré pour les cns issues de 1'utilisation
de KEROUAC ne semble pas des plus judicieux.

De maniere globale il nous semble donc que 1’application de notre métho-
dologie soit le meilleur choix que 1’on puisse faire pour ce jeu de données.

Les expérimentations menées sur les jeux de données Mushrooms et Soybean Di-
seases indiquent clairement que la méthodologie que nous proposons permet toujours
de déterminer une cns apparaissant comme la plus valide, et que les résultats four-
nis sont en presque parfaite adéquation avec les connaissances dont on dispose sur les
données. De plus, aucun surcofit calculatoire n'est impliqué...

4.2.4 Résumé et Informations Supplémentaires

Nous venons de présenter deux criteres et une méthodologie pour 1’évalua-
tion et la comparaison de la validité de cns. Ses principaux attraits sont :

— une évaluation simultanée et séparée de 'homogénéité des classes et
de I'hétérogénéité entre classes contrairement aux approaches classiques
qui consideérent soient une seule de ces deux notions, soit une évaluation
de ces deux notions au sein d’un critére les combinant;

— sa capacité a traiter des cns obtenues par différentes méthodes ;
— sa capacité a traiter des cns ayant des nombres de classes différents ;
— la visualisation relativement clair de ses résultats;

— elle permet la caractérisation visuelle de la structure sous-jacente aux
données contrairement aux méthodes existantes (point développé plus
tard);

— son cofit calculatoire associé relativement faible et la non-utilisation de
la méthode de Monte-Carlo;

— sa capacité a traiter des types de données différents et hétérogenes (en
utilisant différents types de fonctions Lien).

La caractérisation visuelle de la structure sous-jacente aux données est en
effet possible par I'intermédiaire de la visualisation de la validité de différentes
cns possédant des nombres de classes différents. Par exemple, si nous utilisons
la méthode KEROUAC, nous pouvons tracer la courbe joignant les cns selon
l’ordre croissant sur le nombre de classes (voir les figures 4.4, 4.5, 4.6), et nous
pouvons ensuite associer cette courbe a 'un des 3 types de structures suivants
(voir figure 4.89):

— Type A: Structures impliquant une cns plus valide que toute les autres,
i.e. il existe une cns possédant 1’homogénéité des classes la plus signi-
ficative et 'hétérogénéité entre classes la plus significative. Ce type de

9. sur ces figures les portions de courbes incluant les cns les plus valides sont comprises entre les
fleches | et —
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FIG. 4.8 —: Différents Types de Structures

structure est a la fois fortement caractérisé par 1’homogénéité des classes
et I'hétérogénéité entre classes.

— Type B: Structures impliquant un ensemble de cns considérées comme
les plus valides et caractérisées fortement par ’homogénéité des classes,
i.e. il existe plusieurs cns différentes pouvant étre considérées comme
les plus valides et caractérisées essentiellement par ’homogénéité des
classes. (Dans ce cas, nous pensons que la cns la plus valide est celle
exhibant ’homogénéité des classes la plus significative)

— Type C: Structures impliquant un ensemble de cns considérées comme
les plus valides et caractérisées fortement a la fois par I'homogénéité des
classes et I'hétérogénéité entre classes. (Dans ce cas, nous pensons que
la cns pouvant étre considérée comme la cns la plus valide est soit celle
exhibant I'hétérogénéité entre classes la plus significative, soit celle exhi-
bant I’homogénéité des classes la plus significative. ).

Un ensemble de tests réalisé sur 15 jeux de données issus de la collection de
'université de Californie a Irvine [MM96]) 1° illustre ces assertions.

Les résultats de ces tests sont présentés sur les figures 4.9, 4.10, 4.11, 4.12,
4.13 (la forme générale de la courbe permettant la caractérisation de la struc-
ture du jeux de données est dessinée en rouge sur ces graphiques).

On peut ainsi remarquer que:

— le jeu de données BREAST possede une structure de type A ;

— lesjeux de données CANCER (figure 4.9), GERMAN (figure 4.13), Mush-
rooms (figure 4.6) possedent une structure de type C;

— les jeux de données restant (figures 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13), et le jeu de
données Soybean Disease (figure 4.4) possedent une structure de type B.

10. Ces jeux de données sont les jeux: CANCER, HOUSE-VOTES84 (not¢é HVOTES), CONTRA-
CEPTION (noté CONTRA.), SPAM, MONKS 3, CAR, NURSERY, FLAGS, ION, WINE, PIMA,
BREAST CANCER (noté BREAST), SICK, GERMAN, VEHICLE. IIs sont présentés en annexe
(voir page 217). De plus, toutes les variables numériques ont subi un processus de discrétisation
supervisée suivant la méthode FUSINTER [ZRR98].
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Pour conclure, nous désirons en premier lieu insister sur la simplicité d"utili-
sation de cette méthode et sur les informations intéressantes qu’elle peut four-
nir a l'utilisateur grace a la représentation graphique.

Nous envisageons de poursuivre ces travaux par une étude expérimentales
extensive de cette méthodologie (incluant d’autres méthodes de cns, des jeux
de données hétérogenes, et la comparaison avec d’autres criteres d’évaluation
de la validité), nous montrons dans le chapitre suivant que ces résultats nous
ont permis de développer deux méthodes de sélection de variables efficaces
et rapides dédiées respectivement a I’apprentissage supervisé et a I’apprentis-
sage non supervisé.
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FIG. 4.9 —: Représentations graphiques pour la détermination des structures des jeux
de données : CANCER, HVOTES, CONTRA.
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FIG. 4.10 —: Représentations graphiques pour la détermination des structures des jeux
de données : SPAM, MONKS 3, CAR
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FIG. 4.12 —: Représentations graphiques pour la détermination des structures des jeux
de données : WINE, PIMA, BREAST
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FIG. 4.13 —: Représentations graphiques pour la détermination des structures des jeux
de données : SICK, GERMAN, VEHICLE
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5 Sélection de Variables,
Contributions pour I'apprentissage
supervise et non supervisé

"Less is more...”

- Huan Liu & Hiroshi Motoda -
"Feature Extraction, Construction, and Selection : A Data
Mining Perspective”, Kluwer Academic, Boston MA (1998)

La tendance actuelle d'un accroissement toujours plus fort de la taille des
bases de données rend la problématique de 1’amélioration de 1’espace de re-
présentation des données (ERD) de plus en plus critique en ECD. Une des
difficultés majeures associées a la problématique de 1’amélioration de la qua-
lit¢ de 'ERD est celle de la dimension de cet espace!l. Ce probléeme se tra-
duit par le nombre de variables (descripteurs) caractérisant chaque objet (par
exemple, le nombre de variables exogenes dans le cadre de I’apprentissage su-
pervisé)?. Un nombre élevé de descripteurs peut en effet s’avérer pénalisant
pour un traitement pertinent et efficace des données, d"une part par les pro-
blemes algorithmiques que cela peut entrainer (liés au cotit calculatoire et a la
capacité de stockage nécessaire), et d’autre part car parmi les descripteurs cer-
tains peuvent étre non-pertinents, inutiles et/ou redondants perturbant ainsi
le bon traitement des données. Or, il est trés souvent difficile voire impossible
de distinguer les descripteurs pertinents des descripteurs non-pertinents.

Le probleme de la dimension des données peut ainsi étre résumé par 1’apho-
risme de Liu et Motoda "Less is more" [LM98] qui met en exergue la nécessité
de supprimer I’ensemble des portions non pertinentes des données de maniere
préalable a tout traitement si on désire en extraire des informations utiles et
compréhensibles.

La sélection de variables (SdV) constitue une solution a ce probléme. Ce
processus vise en effet a la détermination d"un sous ensemble optimal de des-
cripteurs® et donc a la réduction du nombre de variables par élimination des
variables non pertinentes. Cela implique alors une accélération des traitements

1. 'autre difficulté majeure étant la quantité de données

2. le probleme de la quantité de données se caractérise par le nombre d’objets a traiter
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postérieurs et peut engendrer une amélioration de la qualité de ces mémes trai-
tements (la précision prédictive de modeles d’apprentissage supervisé peut,
par exemple, étre accrue). Enfin, le bruit généré par certaines variables peut
étre réduit.

La SdV suit généralement un processus itératif (cf. figure 5.1) menant au
choix d"un sous-ensemble optimal de variables, ce processus se décompose
en trois étapes (Génération de sous-ensembles de variables — Evaluation des
sous-ensembles — Test sur le critere d’arrét) qui s’enchainent séquentielle-
ment et constituent la partie itérative du mécanisme de SAV. Cette partie itéra-
tive s’acheve lorsqu’un critere d’arrét est satisfait, elle est alors suivie par une
phase de validation du sous ensemble optimal par l'intermédiaire d'un algo-
rithme d’apprentissage. Plus rarement, la SAV est constituée par un unique
processus séquentiel permettant d’établir un classement des différentes va-
riables de I'ERD selon leur intérét pour le processus ultérieur d’apprentissage.

Enzemble des

variables de IERD Géncration de sous- Sous-ensemblels)
ensemblels) des ——— P | Evaluation

variables de 'ERD

Performancers) du
[tes) sous-ensembles

iﬁ* Walichation

FIG. 5.1 —: schéma du processus de sélection de variables

L’évaluation de la qualité du processus de SAV s’effectue en prenant en
compte:

— le différentiel de qualité des processus d’apprentissage réalisés respecti-
vement sur 'ERD complet et sur le sous espace de I'ERD constitué des
variables sélectionnées (par exemple, le différentiel de précision prédic-
tive en apprentissage supervisé entre un modele bati a partir de I'ERD
complet et un modéle bati a partir d’un sous-espace de I'ERD) ;

— le différentiel de dimension de 'ERD complet et du sous espace de I'ERD
constitué des variables sélectionnées et conséquemment l’accélération
du processus d’apprentissage impliquée par la SdV.

3. I'optimalité du sous ensemble s’entend ici comme I'optimalité du sous ensemble par rapport a
un critére particulier
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5.1 Sélection de Variables pour I'Apprentissage
Supervisé

Pour I'apprentissage supervisé, I'objectif de la SAV est de déterminer quelles
sont les variables exogenes de I’'ERD pertinentes pour la prédiction de la va-
riable endogeéne. La réduction de la dimension de I'ERD doit alors permettre
une accélération de la phase d’apprentissage et/ou de généralisation, ainsi que
’obtention d"une capacité prédictive du modele équivalente ou supérieure a
celle du modele bati a partir I’ensemble complet des variables de I'ERD.

5.1.1 Caractéristiques de la Sélection de Variables

— Intéréts :
— permettre 1’élimination de variables inutiles et redondantes,
— accélérer le processus d’apprentissage
— améliorer la précision prédictive des algorithmes d'induction.
— permettre d’effectuer des recherches sur un sous-ensemble optimal

de variables (il est alors possible de prendre en compte les interac-
tions qui existent entre les variables).

— Forme des résultats, deux formes possibles:

— une liste ordonnée de variables classées selon un critere d’évalua-
tion. (Ce type de résultats ne fournit des renseignements que sur la
pertinence d"une variable par rapport aux autres et le nombre de
variables constituant I’ensemble final doit étre connu/déterminé.)

— un sous-ensemble optimum de variables au sein duquel aucune dif-
férence ne peut étre faite quant a la pertinence des variables.

— Caractéristiques des Méthodes:
— Un type d’approche: filtre ou enveloppe,
— Une direction de recherche dans I'espace des sous-ensemble de va-

riables de 'ERD: par élimination ou par ajout ou par élimination/ajout
de variable(s),

— Une stratégie de recherche : complete ou heuristique ou aléatoire,

— Une fonction d’évaluation des sous ensembles de variables (l’algo-
rithme de recherche doit maximiser ou minimiser cette fonction),

— Un critere d’arrét.

5.1.2 Les Types de Méthodes

Il existe deux familles d’algorithmes visant a sélectionner un sous-ensemble
optimal de variables: les méthodes "enveloppe" (Wrapper Approach) et les
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méthodes "filtre" (Filter Approach). Ces deux familles d’approches s’opposent

de part l'utilisation ou la non-utilisation de 'algorithme d’induction : les mé-
thodes enveloppe utilisent 1’algorithme d’induction contrairement aux mé-
thodes filtre. Ainsi, les méthodes enveloppe évaluent les différents sous-ensembles
générés par l'intermédiaire de l'algorithme d’apprentissage (cf. figure 5.2 a
droite) ; les méthodes filtre, quant a elles, n’utilisent absolument pas 1’algo-
rithme d’apprentissage dans leur processus de recherche du sous-ensemble
optimal (cf. figure 5.2 a gauche).

APPROCHE APPROCHE
FILTRE YWariahles ERWELOFPE Wariables
de 'ERD de'ERD
. - o - - - = - - -
g VN ~ [ VN .
: 7 ~ 5 7z .
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> de zous- Evalustion - de sous-
o = ensemblels)
=1 engembles dels) sous- o | enzembles et algo
c de variables enzembles] ] i=] de variables a mﬁ' ]
7 \ e IERD J A de IERD pprentissage |
A ’ B0~ o
! h - \_J - > -~ \_J -
e B — — - i B - -—
Evalustion de & Ewalustion de la
performance petformance
par ago. par algo.
apprentissage apprentissage

FIG. 5.2 —: Approches Filtre et Enveloppe pour la Sélection de Variables

5.1.3 Directions de Recherche

La sélection de variables est un probleme de recherche ou chaque état de
'espace de recherche spécifie un des 27 sous-ensemble de variables de 'ERD (p
le nombre de variables de I'ERD). Le passage de 1’état initial a 1’état final peut
étre schématisé par un graphe partiellement ordonné ot chaque état enfant
possede un ensemble de variables différents de ses parents. Les méthodes de
sélection de variables utilisent donc 1’ordre partiel des variables pour organiser
leur recherche d"un sous-ensemble optimal de variables. Cet ordre partiel cor-
respond a l'agencement des variables dans le temps, c’est a dire a leur utilisa-
tion lors du processus de sélection. Les directions de recherche peuvent étre de
trois types: Ajout de variables, Suppression de variables, Ajout/Suppression
de variables.

5.1.3.1 Forward Selection (FS) (Ajout de variables)

Cette stratégie débute avec 'ensemble vide, puis, a chaque itération, la va-
riable optimale suivant un certain critere est ajoutée. Le processus s’arréte
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quand il n’y a plus de variable a ajouter, ou quand un certain critére est sa-
tisfait.

5.1.3.2 Backward Elimination (BE) (Suppression de variables)

Cette stratégie débute avec I'ensemble de toutes les variables, puis, a chaque
itération, une variable est enlevée de 'ensemble. Cette variable est telle que sa
suppression donne le meilleur sous-ensemble selon un critere particulier. Le
processus s’arréte quand il n’y a plus de variable a supprimer, ou quand un
certain critére est satisfait.

5.1.3.3 Méthodes Bidirectionnelles

Il est également possible d’utiliser une variation de 1’ordre partiel des va-
riables: Devijver et Kittler [DK82] définissent un opérateur qui ajoute k va-
riables et en enléve une. La premiéere décision a prendre est donc le point de
départ de la recherche:

— Avec un ensemble vide: il s’agit de la Forward Stepwise Selection
— Avec un ensemble complet: Backward Stepwise Elimination

— Avec un ensemble d’attributs choisis aléatoirement.

REMARQUE: Les méthodes bidirectionelles permettent de pallier au pro-
bleme de l'irrévocabilité de la suppression ou de I'ajout d’une variable. En ef-
fet, 'importance d’une variable peut se voir modifiée au cours des différentes
itérations du processus de SAV. Ces méthodes autorisent I’ajout et la suppres-
sion d'une variable de I'ensemble des variables a n'importe quelle étape de la
recherche (autre que la premiere) contrairement a la FS (resp. BE) pour laquelle
une fois qu'une variable a été ajoutée (resp. supprimée) il est impossible de la
retirer (resp. réintégrer).

5.1.4 Stratégie de Recherche

La stratégie de recherche dépend de la taille de I'espace de recherche. Si la
taille de I’ensemble initial de variables est p, alors le nombre de sous-ensembles
candidats est 2. Une recherche exhaustive n’est donc que rarement envisa-
geable, ainsi, pour atteindre les objectifs de la SAV trois catégories de méthodes
sont applicables:

— Les stratégies de recherche compléte : une recherche compléte des sous-
ensembles optimaux est effectuée en tenant compte de la fonction d’éva-
luation utilisée. Cette méthode n’est pas forcément exhaustive [SJL90]:
différentes fonctions heuristiques peuvent étre utilisées afin de réduire
I'espace de recherche sans compromettre les chances de trouver le sous-
ensemble optimal.
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— Les stratégies de recherche heuristique: on ajoute (ou on 6te) pas a pas
des variables a 1’ensemble des variables sélectionnées (ou restantes) jus-
qu’a ce que le sous-ensemble ne puisse plus étre amélioré. Cette mé-
thode revient a parcourir le chemin reliant 1’état initial a 1’état final du
graphe des états. A chaque itération, toutes les variables restantes jusque
la peuvent étre sélectionnées. Il y a plusieurs variantes de ce simple pro-
cessus mais la génération des sous-ensembles est fondamentalement in-
crémentale (soit croissante soit décroissante). La taille de I'espace de re-
cherche est p? (il existe cependant des exceptions : [KR92a], [Car93]). Ces
procédures sont simples a implémenter, peu cotiteuses et donnent un
résultat treés rapidement parce que l'espace de recherche est seulement
quadratique en terme de nombre de variables. Mais elles ne permettent
pas d’obtenir un sous-ensemble optimal.

— Les stratégies de recherche aléatoire : la recherche d’un bon sous-ensemble
se fait sur I'espace réduit aux sous-ensembles possibles. La taille de cet
espace (inférieure a 2 ) est définie en fixant le nombre d’itérations. L'op-
timalité de la solution dépend a la fois des ressources disponibles et des
valeurs assignées aux parametres liés a la procédure de génération. Pour
obtenir une solution, il n’est pas nécessaire d’attendre la fin de la re-
cherche. Il n’est cependant pas possible de savoir si le sous-ensemble
obtenu a l'instant ¢ est optimal mais seulement si il est meilleur que les
précédents.

5.1.5 Fonction d’Evaluation

L’objectif associé a la fonction d’évaluation est de mesurer la capacité d’une
variable, ou d'un ensemble de variables, a discriminer les classes de la parti-
tion impliquée par la variable endogéne. L'optimalité d’un sous-ensemble est
relative a la fonction d’évaluation utilisée. Dash et Liu [DL97] considerent que
ces fonctions peuvent étre regroupées en cing catégories qui sont les suivantes :

— Information: fonctions quantifiant I'information apportée par une va-
riable sur la variable a prédire. La variable, ayant le gain d’information le
plus élevé, est préférée aux autres variables. (Le gain d'information étant
la différence entre l'incertitude a priori et l'incertitude a posteriori.)

- Distance : fonctions s’intéressant au pouvoir discriminant d"une variable.
Elles évaluent la séparabilité des classes en se basant sur les distributions
de probabilités des classes. Une variable est préférée a une autre si elle
induit une plus grande séparabilité.

— Dépendance: fonctions mesurant la corrélation ou 1’association. Elles
permettent de calculer le degré avec lequel une variable exogeéne est as-
sociée a une variable endogene.

— Consistance : fonctions liées au biais des variables minimum (min-features
bias [AD91]). Ces méthodes recherchent I'ensemble de variables le plus
petit qui satisfait un pourcentage d’inconsistance minimum défini par
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l'utilisateur. (Deux objets sont dits inconsistants si leurs modalités sont
identiques et sils appartiennent a deux classes différentes.) Ces mesures
peuvent permettre de détecter les variables redondantes.

— Précision : ces méthodes utilisent le classifieur comme fonction d’évalua-
tion. Le classifieur choisit, parmi tous les sous-ensembles de variables,
celui qui est a l'origine de la meilleure précision prédictive.

5.1.6 Critere d’Arrét

Il existe deux types de criteres d’arrét selon que celui ci est associé a la stra-
tégie de recherche ou a la fonction d’évaluation:

— Un critere d’arrét associé a une stratégie de recherche se base soit:

— sur un nombre pré-défini de variables a sélectionner,

— sur un nombre d’itérations pré-fixé.

— Un critére d’arrét associé a une fonction d’évaluation se base soit sur le
fait que:
- l'ajout ou la suppression d’une variable ne produit aucun sous-
ensemble plus performant,

— le sous-ensemble obtenu est, d’aprés certaines fonctions d’évalua-
tion, le sous-ensemble optimal.

5.1.7 Approches Filtres

Le filtrage est un processus de pré-traitement des données par filtrage des
variables non pertinentes avant que n’intervienne la phase d’induction. II uti-
lise les caractéristiques générales de I'ensemble d’apprentissage pour sélec-
tionner certaines variables et en exclure d’autres. Le schéma le plus simple est
d’évaluer individuellement chaque variable grace a une fonction d’évaluation
et de sélectionner les variables possédant les plus grandes valeurs. La fonction
d’évaluation est, la plupart du temps, sous la forme d"un critéere nommé critere
de sélection.

1. Critéres de Sélection

I1 convient de distinguer les criteres issus de l'approche statistique de
ceux basés sur la comparaison par paires d’objets.

Approche statistique :
Il existe deux types de mesures : les mesures myopes et les mesures contex-
tuelles.

— Les mesures myopes sont des estimateurs de la qualité d"une va-
riable hors du contexte des autres variables explicatives. Elles sont
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inadaptées pour les algorithmes traitant des données contenant des
variables corrélées. Il en existe 3 catégories:

— Les mesures liées a I'information : L'entropie de Shannon [Sha48],
le gain d’information , le ratio du gain [Qui86], le gain norma-
lisé [JKSK97], 1a distance de De Mantaras [DM91],

— les mesures liées au critere de distance (la distance existante
entre les distributions de probabilités des classes est considérée
et ainsi la séparabilité des classes est évaluée): le critere de Gini
[BFOS84], le critere ORT [FI92].

— Les mesures liées au critere de dépendance, ces mesures cal-
culent I'écart a I'indépendance de deux variables d'un tableau
de contingence, le critere du khi2 (Pearson 1904), le critére de
Tschuprow [Har84][Min87], le coefficient de Cramer.

— Les mesures contextuelles estiment la qualité d’une variable des-
criptive dans le contexte des autres variables descriptives. Ces me-
sures sont plus coliteuses mais permettent de découvrir des dé-
pendances indécelables par les mesures myopes, la mesure la plus
connue est le critéere heuristique-statistique 7 de Zhou [ZD91].

Comparaisons par Paires

L'idée fondamentale des comparaisons par paires est a attribuer a Condor-
cet des 1785 et consiste en la comparaison des partitions induites par
deux variables catégorielles, paires d’objets a paires d’objets [Ken39]. Ces
mesures sont moins nombreuses que les mesures statistiques. Elles se dé-
composent également en mesures myopes et mesures contextuelles.

— Mesures myopes: Critere de Condorcet [Mic82], critere de Zahn
[Zha64], critere de Iécart a 'indépendance [Mar84a][Mar84b].

— Mesures contextuelles : le mérite contextuel [Hon94], Relief [KR92a]
[KR92b] (ici, le critére a lui seul n’est pas contextuel car une variable
est estimée en dehors du contexte des autres variables. Mais, 1’algo-
rithme dans lequel il s’integre le rend contextuel.).

Criteres Liés aux Paires de Concepts :

Ces criteres, décrit dans [ZKV94], sont basés sur les paires de concepts.
IIs travaillent sur les représentants respectifs des concepts et tentent de
les discriminer.

2. Présentation des Méthodes Filtre
Afin de répertorier les différents algorithmes de filtrage, deux axes ont
été utilisés: la stratégie de recherche et le critere de sélection utilisés.
Nous listons maintenant diverses méthodes de SdV, cette présentation
est organisée selon les deux axes précités.
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Approches Compleétes

— Critere de distance : message de description de longueur minimale
(MDML)[SJL90]

— Critere de consistance : PRESET [Mod93], FOCUS [AG92], FOCUS2
[AGY4], les méthodes Branch and Bound [NF77], ces derniéres uti-
lisent un critére de sélection caractérisé par une propriété de mo-
notonicité (tout sous ensembles de variables possede une valeur du
critere de sélection moins bonne ou similaire a celle des sous en-
sembles l'incluant) qui permet I'élimination, a priori, de certains
sous ensembles de variables par utilisation des méthodes Branch
and Bound. ABB [LMD98], par exemple, utilise ce principe et un
critere d’inconsistance, sa complexité est en O(2Pn).

Approches Heuristiques:

— Critere d’information: GIM [AGY4], algorithme basé sur la cou-
verture de markov [KS96], Cardie [Car93], MIFS [Bat94]. Cette der-
niere méthode utilise 1'information mutuelle pour évaluer l'infor-
mation contenue dans chaque variable pour sélectionner le sous
ensemble de variable le plus informatif par détermination du sous
ensemble de variables qui posseéde la plus grande information mu-
tuelle avec la variable endogene tout en minimisant I'information
mutuelle existant entre les variables exogenes sélectionnées. La sé-
lection des variables est ici effectuée séquentiellement (processus de
forward sélection).

— Critere de distance : GS [AG9%4],

— Critere d'indépendance: algorithme du khi2 [LS95], CFS [Hal00b]
qui utilise le coefficient de Kvalseth (incertitude symétrique) pour
mesurer la liaison entre variables associé classiquement a une re-
cherche du type Best First, G3 [LR0O],

— Critere de consistance : GS pondéré [AG94], Relief [KR92a] qui est
un algorithme itératif basé sur la pondération des variables et ins-
piré des algorithmes d’apprentissage par instances. Relief possedent
plusieurs évolutions (Relief A, Relief B, Relief C, Relief D, Relief E,
Relief F), la plus intéressante étant certainement Relief F [Kon94],
qui permet de traiter des problemes multi-classes. La complexité
de Relief (et de ces différentes versions) est en O(Ipn), avec n le
nombre d’objets et I le nombre d’itérations.

Approches Aléatoires :
LVF [LS96] est une version filtre des algorithmes « Las Vegas ». Ces der-
niers font des choix probabilistes qui les ménent plus rapidement vers



114 5 Sélection de Variables, Contributions pour I'apprentissage supervisé . ..

une solution correcte. Un certain type de ces algorithmes utilise la straté-
gie aléatoire pour guider leur recherche de telle maniere qu'une solution
correcte est garantie méme si des choix non judicieux ont été réalisés.
LVF utilise un critére de sélection basé sur 1'inconsistance qui spécifie
jusqu’a quel point la réduction de la dimension des données peut étre
acceptée, le seuil d’acceptation fixé par 1'utilisateur, constitue le critere
d’arrét. Cet algorithme trouve rapidement une solution proche de I'opti-
mum.

Meéthodes a base d’algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) sont des stratégies de recherche basées
sur le principe de sélection naturelle. Une population de solutions pos-
sibles nommées chromosomes est maintenue. Les chromosomes sont sé-
lectionnés, croisés et mutés dans le but de faire évoluer une nouvelle
population. Le processus est répété jusqu’a ce qu'une condition d’arrét
soit atteinte pour 1'individu le plus adapté de la population ou quand
un certain nombre de générations a été produit. La capacité a effectuer
des recherches dans des espaces trés grands et sans connaissance sur le
domaine, ainsi que la relative insensibilité bruit des AGs sont connus. IIs
apparaissent donc idéaux pour des usages ot les connaissances du do-
maine et les théories sont difficiles voire impossibles a obtenir. Lors de
l"utilisation des AGs, la chose la plus importante est de choisir une re-
présentation bien appropriée et une fonction d’évaluation adéquate. Les
AGs ont été utilisés, dans le cadre de la SAV pour l'apprentissage su-
pervisé, par de nombreux auteurs tels que Guerra-Salcedo [GSCWS99],
Freitas [Fre02], Whitley et Smith [GSCWS99], Vafaie et De Jong [V]92],
[VDJ93], [VDJ94], Yang [YPH97], [YH98]... Notons que, dans la majorité
des cas d’utilisation d’AG, I'approche de SAV n’est pas de type filtre mais
de type enveloppe.

Le schéma de la figure 5.4 (page 125) résume le processus de sélection de
variables par les AG pour une approche filtre.

L'avantage des approches filtres est leur capacité a étre utilisées en amont
de n'importe quel algorithme d’induction due a leur indépendance vis a vis
de celui ci. Cependant, elles ignorent totalement les effets du sous-ensemble
de variables sélectionnées sur les performances de cet algorithme.

5.1.8 Approches Enveloppes

Ces approches ont été introduites par John, Kohavi et Plfeger [JKP94]. Pour
ces auteurs, les algorithmes de filtrage ne sont pas toujours efficaces car ils
ignorent totalement l'influence de 1’ensemble de variables sélectionnées sur
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les performances de l'algorithme d’induction. Pour résoudre ce probleme, ils
proposent une approche différente qui utilise le résultat de 1’algorithme d’ap-
prentissage comme fonction d’évaluation: « les méthodes enveloppes ». L'al-
gorithme d’induction appliqué aux données pré-traitées est utilisé comme un
sous-programme et considéré comme une boite noire par cet ensemble de mé-
thodes. L'algorithme d’induction travaille sur 'ensemble de données avec dif-
férents sous-ensembles de variables et fournit pour chacun d’eux la précision
estimée sur le classement de nouvelles instances (cf. figure 5.2 a droite). Le
sous-ensemble induisant le classifieur le plus précis est ensuite retenu pour
la tache d’induction. Les méthodes enveloppe consistent donc a estimer le
taux de succes (par cross-validation) en utilisant uniquement les variables du
sous-ensemble a évaluer. D’autres auteurs ont repris cette méthode en utilisant
d’autres approches. Parmi ces méthodes, on peut citer : La méthode Oblivion
de Langley et Sage [LS94], la méthode BEAM de Aha et Bankert [AB95], CAP
de Caruana et Freitag [CF94], NLC [RR]03], Doak [D0a92], Race [ML94].

Le désavantage majeur des méthodes enveloppe est le cofit calculatoire im-
portant dti a I'appel de l'algorithme d’induction pour chaque sous-ensemble
considéré.

5.1.9 Autres Approches

D’autres approches plus ou moins usitées peuvent étre employées nous pou-
vons notamment citées les méthodes issues de 1’économétrie et de I'analyse
factorielle. Enfin, les méthodes basées sur les support vectors machines consti-
tuent une approche suscitant actuellement un intérét tres vif, le trés récent
numéro spécial de la revue Journal of Machine Learning Research [GEO03] té-
moigne parfaitement de cet intérét et introduit cette problématique tout en
proposant plusieurs méthodes participant des approches filtre et/ou enve-
loppe. Méthodes de sélection de variables utilisant les SVM (Méthode de Stop-
piglia [SDO03] (classement des variables selon leur pertinence), 1’algorithme
SVM-RFE [Rak03], I'algorithme VS-SSVM [BBMESO3] (algorithmes de Back-
ward Sélection)...).
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Méthodes Auteur et Types Dir. de Strat. de Critere de Critere
Année Recherche Recherche Sélection d’Arrét
Branch and Narandra et Filtre | Backward Complete Consistance Nb.
Bound Fukunaga, 1977 Itérations
MDLM Scheinvald, Filtre Forward Complete Distance Nb.
1990 Itérations
Focus Almuallim et Filtre Forward Complete Consistance Sous-Ens.
Dietterich, 1991 Optimal
Relief Kira et Filtre Autre Heuristique Consistance Seuil
Rendell, 1992 Seuil
Focus 2 Almuallim et Filtre Forward Complete Consistance Sous-Ens.
Dietterich, 1992 Optimal
Preset Modrzejewski, Filtre Autre Complete Consistance Sous-Ens.
1993 Optimal
Sélection Vafaie et Filtre Autre Aléatoire Consistance Nb.
et AG De Jong, 1993 Itérations
GIM Almuallim, Filtre Forward Heuristique Information Sous-Ens.
1994 Optimal
MIFS Battiti, Filtre Forward | Heuristique Information Sous-Ens.
1994 Optimal
GS Almuallim, Filtre Forward | Heuristique Distance Pas d’amé-
1995 lioration
GP Almuallim, Filtre Forward Heuristique Consistance Sous-Ens.
1996 Optimal
Relief-F Kononenko, Filtre Autre Heuristique Consistance Seuil
1994
Khi2 Liu, Filtre Autre Heuristique | Indépendance | Sous-Ens.
1995 Optimal
LVF Liu, Filtre Autre Aléatoire Consistance Nb.
1996 Itérations
Sél. & couv. Koller, Filtre Backward | Heuristique Information Nb.
de Markov 1996 Itérations
CFs Hall, 2000 Filtre Forward | Heuristique | Indépendance | Sous-Ens.
2000 Optimal
G3 Rakotomalala et | Filtre Forward | Heuristique | Indépendance | Sous-Ens.
Lallich, 2000 Optimal
TAB. 5.1 —: Tableau récapitulatif (Partie 1) inspiré de I'exposé de I'article [LEB02]
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Méthodes Auteur et Types Dir. de Strat. de Critere de Critere
Année Recherche Recherche Sélection d’Arrét
Méthode Doak, Env. Autre Heuristique Précision Sous-Ens.
de Doak 1992 Optimal
CAP Caruana et Env. Autre Complete Précision Sous-Ens.
Freitag, 1994 Optimal
RACE Moore et Env. Autre Complete Précision Sous-Ens.
Lee Optimal
Méthode John, Env. Forward Complete Précision Pas d’amé-
de John 1994 lioration
Oblivious Langley et Env. | Backward Complete Précision Sous-Ens.
Sage, 1994 Optimal
Régressions Johnston, Env. Forward Complete Consistance
1988
Backward Johnston, Env. Backward | Heuristique | Consistance Seuil
Elimination 1989
Forward Johnston, Env. Forward | Heuristique | Consistance Seuil
Selection 1990 Seuil
Stepwise Johnston, Env. Forward Heuristique | Consistance Seuil
Regression 1991 Seuil
Stagewise Johnston, Env. Forward Heuristique | Consistance Seuil
Regression 1992 Seuil
BEAM Aha et Env. Autre Heuristique Précision Sous-Ens.
Bankert, 1996 Optimal
NLC Ruiz, Env. Forward | Heuristique Précision Sous-Ens.
2003 Optimal
SVM Stoppiglia, Filtre Forward | Heuristique Distance Seuil
SVM 2003

TAB. 5.2 —: récapitulatif (Partie 2) inspiré de I'exposé de I'article [LEB02]
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5.2 Contribution a la Sélection de Variables pour
I’Apprentissage Supervisé : Une Nouvelle Méthode
Efficiente et Rapide

Nous proposons maintenant une nouvelle méthode efficiente et rapide pour
la sélection de variables dans le cadre de 'apprentissage supervisé sur va-
riables catégorielles*. Cette méthode de type filtre ne requiert qu’une unique
passe sur le jeux de données (ce qui lui confere un avantage calculatoire impor-
tant sur la plupart des méthodes). Elle utilise en fait un algorithme génétique
(AG) et la méthodologie d’évaluation/comparaison de la validité de cns (cf.
chapitre 4) au sein d"un processus itératif pour la sélection d"un sous-ensemble
de variables .

Dans les sections suivantes nous considérons un probleme d’apprentissage
caractérisé par un ensemble O = {o01,...,0,,} de n objets décrits par:
— un espace de représentation des données E'V comprenant p variables
catégorielles EV = {V1,...,V,,}. (0; = {04, ,.--,0i, })
— une variable catégorielle V4 qui représente le concept a apprendre (va-
riable endogene) possédant k modalités.
Nous utilisons un probleme d’apprentissage synthétique pour illustrer nos dé-
veloppements (voir table 5.3) : O = {01,02,03,04,05,06,07}, EV = {V1,V2,V3,V4},
V4 a 3 modalités a,b,c.

Vi|Va| Vs | Vy|Va
o] o]l o] o| o] a
ool 0]l o | n| o] a
o3| o|n|o| o] a
oaln|lo|n|ol|b
os | n|lo|o|lo]| Db
og | n | o | n|nj| c
o/ n|njo|n|c

TAB. 5.3 —: Jeu de données synthétiques

5.2.1 Hypothéses et Idées Fondamentales

Nous donnons maintenant les idées et hypotheses qui constituent les bases
de la méthode que nous proposons :
1. Hypotheése: Sil’ERD, EV, d"un probleme d’apprentissage est tel que le concept
a apprendre implique une structure naturelle de I"ensemble des objets O dans cet
ERD, alors cela doit permettre un bon processus d’apprentissage.

. Cette méthode peut également étre employée dans le cadre de données quantitatives mais son
coftit calculatoire s’accroit alors grandement la rendant moins attrayante...
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2. Hypothese : Une cns valide de I'ensemble des objets O correspond a une struc-
ture naturelle de O.

3. Hypotheése: Sur la base de 1 et 2, on peut admettre que si 'ERD EV d’un
probleme d’apprentissage est tel que le concept a apprendre implique une orga-
nisation des objets de O selon une cns valide dans cet espace EV, alors I'ERD
EV doit autoriser un bon processus d’apprentissage.

4. Idée: Dans le cadre de la sélection de variables, nous pouvons considérer que
I'ERD EV, C EV, constitué des variables sélectionnées pour I'apprentissage,
doit étre tel que le concept a apprendre implique une organisation des objets de
O selon une cns valide dans l'espace EV,.

5. Hypotheése: La cns de 'ensemble d’objets O impliquée par le concept a ap-
prendre est composée d’autant de classes qu’il existe de modalités du concept a
apprendre, et chaque classe est exclusivement composée d’objets correspondant
a la méme modalité du concept a apprendre.(Cette cns est notée par la suite P)
Pour le probleme d’apprentissage servant d’exemple:

P = {{01,02,03},{04,05},{06,07} }.

6. Idée: Dans le cadre de la sélection de variables, si nous considérons l'ensemble
de tous les ERDs potentiels (ces espaces sont les sous espaces non vides de EV),
I'ERD que I'on sélectionne finalement (i.e. ’'ERD constitué des variables sélec-
tionnées pour I'apprentissage) doit étre tel que la cns P apparait comme la plus
valide au sein de ce sous espace de E'V.

5.2.2 Evaluation de la Validité d’'une Partition dans un
Sous-Espace de 'ERD

La notion de validité d"une partition P = {C,...,Cy} dans un sous espace
de I'ERD EV, est définie de maniere identique a la validité d'une partition
dans I’'ERD complet E'V : on utilise la méthode présentée au chapitre précé-
dent. Le point important est de ne prendre en compte non pas 1’ensemble des
variables de £V mais uniquement celles de EV,. Nous utilisons donc les in-
dices LMEV*(P), NLMEV* (P), LDEV* (P), NLDEV* (P) .

LMpy, (P) = > Y. (lien; (04,.04,))
g=1.k 04 € Cy,0p € Cy, i tel que
a<b Vi € EVy
NLMpgy, (P) = Z Z (1 — lien; (Oamobi))

g=1..k 0q € Cy,0p € Cy, i tel que

a<b Vi € EV,
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LDgy, (P) = Z Z Z (lieni (Oai70bi))
f=1l.kg=1.k 0a€C,00€Cy, i tel que
f<g Vi € EVy
NLDgy, (P) = > > > (1 —tlien; (0q,08,))
f=1lkg=1.k 0a€C1,0,€Cy, i tel que
f<g V; € EV,

Ce qui nous permet de définir les indices supplémentaires:

Liv, (0) + NLgy, (0) = =1 o card(EV,)

Dgy, (P) + Mgy, (P) = %_1) X card(EV*)
— Mgy, (P) = NLMgy,(P) + LMgy, (P)
- DEV*(P) = NLDEV*(P) + LDEV*(P)

- Lgv,(0) = LMgy, (P) + LDgy, (P)

NLEV*(O) = NLMEV*(P) —|—NLDEV*(P)

Ainsi, nous utiliserons les indices zvE"* (P) et zv’V*(P) pour caractériser la
validité de P au sein de E'V,:

Lgy, (0)
LMgy, (P)=Mpy, (P)x Lpv, (O?XNLEV* (0)

Lgv, (0) Lgy, (0)
\/MEV* (P)x Loy, (O)+NLgy, (0) (1- Lgy, (O)+NLgy, (O) )

NL gy, (O)
NLDgv, (P)=Dev, (P)x Lpv, (O)TJ/\;KLEV* (0)

(P) =
NLgy, (O) NLgy, (O)
\/DEV* (P)x Lgy, (O)+NLgy, (O) G Lgy, (O)+NLgy, (O) )

2oV (P) — N (0,1)

Ainsi, on peut comparer la validité de P dans différents sous espaces de
EV, et ce en suivant un mode de comparaison identique a celui présenté dans
le chapitre 4.

5.2.3 La Nouvelle Méthode de Sélections de Variables

Nous montrons maintenant comment utiliser la méthodologie de comparai-
son de validité de cns (présentée au chapitre 4) en l’associant & un AG pour
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batir une méthode de sélection de variables pour 'apprentissage supervisé
basée sur les idées et hypotheses émises précédemment.

5.2.3.1 La Méthode de Base: une Méthode Exhaustive

L’'idée de base de cette méthode est de considérer la partition P et de tes-
ter la validité de cette cns dans chaque sous espace de EV. Etant données
les hypotheses précédemment émises, I'ERD sélectionné (ou I'ensemble des
sous-espaces sélectionnés) est le sous espace (ou 1’ensemble des sous-espaces)
impliquant la plus forte validité pour P. La méthode peut étre traduite par
l'algorithme 4.

Ce processus requiert une unique passe sur les données pour obtenir toutes
les tables de contingence utiles (qui ne nécessitent qu'une faible capacité de
stockage), 2 — 1 calculs pour tester chaque sous espace non vide de EV/, et
2P — 1 comparaisons pour déterminer le meilleur sous espace (ou I’ensemble
des meilleurs sous espaces). (voir le chapitre précédent et I'exemple suivant
l'algorithme 4 pour des informations complémentaires sur le cofit calcula-
toire.) Si le nombre de variables p est faible, 1'utilisation de cette méthode
est envisageable (car réalisable du point de vue calculatoire), mais pour des
nombres de variables un peu plus élevés 1'utilisation de cette méthode n’est
pas envisageable du point de vue calculatoire. Nous devons alors adopter une
heuristique pour déterminer le meilleur sous espace, ou au moins, un bon sous
espace, sans pour autant utiliser une phase de test exhaustive et ainsi limiter le
cott calculatoire de la méthode. Nous avons choisi d’adopter les algorithmes
génétiques (AGs) qui sont connus comme une solution efficace pour la résolu-
tion de problemes combinatoires.

Algorithme 4 SAV pour I’Apprentissage Supervisé : Méthode Exhaustive
1. Données: la partition P, ’ERD EV
2. En une unique passe sur les données batir les tables de contingence né-
cessaires aux calculs des mesures de validité nécessaires a la méthodolo-
gie d’évaluation/comparaison de la validité de cns présentée préalablement
(i.e. les tables de contingence croisant la variable endogeéne et exogenes).

3. En utilisant les informations de ces tables de contingence, calculer les va-
leurs des 2 mesures de validité zv”"* et zvZV* pour la cns P dans chaque
sous espace non vide EV, de E'V puis comparer la validité de la cns P dans

chacun de ces sous espaces.

4. Cette comparaison permet la sélection du sous-espace dans lequel (ou de
I'ensemble des sous-espaces) dans lequel (ou lesquels) P apparait la plus
valide. Ce sous espace (ou cet ensemble de sous espaces) constitue alors le
sous espace sélectionné (ou I’ensemble des sous-espaces sélectionnés).
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EXEMPLE : Pour le jeu de données synthétique illustratif, appliquer cette méthode
exhaustive revient tout d’abord a calculer les valeurs pour zvi'"*(P) et zv¥"* (P)
dans chaque sous-espace de EV = {V;,V2,V3,V4}. Ces valeurs sont reportées dans la
table 5.4 et la figure 5.3 présente graphiquement ces valeurs.®

FIG. 5.3 — Valeurs xvPV*(P) et zvfV*(P) dans chaque sous-espace de EV =

{V17V27‘/37‘/21}

Nous rappelons une nouvelle fois que le calcul de I'ensemble de ces valeurs n’a
nécessité qu’une seule passe sur les données :
— cette unique passe permet d’obtenir les tables de contingence croisant la variable
endogene V4 avec les variables exogenes.

Va\Vilo|n||[Va\Va|o |n||[Va\Vs|o|n|Va\Vi|0O]|n
a 310 a 211 a 211 a 310
b 0|2 b 210 b 11 b 210
C 0|2 C 1|1 C 1|1 C 02

Tables de Contingence croisant la variable endogéne V4 et les variables exogénes

— le calcul de chaque valeur est alors réalisé a partir de ces tables: si la table de
contingence pour une variable V; est notée:

V4 la variable endogeéne a k modalités,

Va\Vi | V; ‘/imi Vi une variable exogene a m; modalités
Va, Q141 | e | Olim, | Q14 notées V; (j = 1..m;).
aq;p le nombre d’objets ayant la valeur
Va, Okl | - | Okim; | Oki, Vi, pour V; et la valeur V4, pour V4.
x4y & imy; n o = Zh:l..k Qhi;

Qpg = Zj:l..mi Qhi;

5. Attention, cet exemple vise essentiellement a illustrer les différentes étapes de la méthodologie,
en effet, étant donné le faible nombre d’individus du jeu de données 1’approximation normale
estici douteuse...
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v (P)EVx | zuo(P)EV* | fity | rang | fitz | rang fi f2
fit1 fita

= {1} 2,35 2,09 314 | 2 11 2 11 11
V. = {Vo} -0,34 -0,87 0 12 | 1414 | 12 0 | 1414
V, = {Vs} -0,22 -1,46 0 12 | 1414 | 12 0 | 1414
Vi = {Va} 2,35 1,03 257 | 5 | 1,79 | 5 | 1158 | 11,79
Vi = {V1,Va} 1,42 0,96 171 | 7 | 1246 | 7 | 1243 | 12,46
Vi = {V1,V3} 0,78 1,32 153 | 8 | 1266 | 8 | 12,61 | 12,66
Vi = {V1,Va} 3,32 2,24 4 1 | 1024 | 1 |[1014 | 1024
Vi = {Va,V3} -0,75 -1,87 0 12 | 1414 | 12 0 | 1414
Vi = {Va,Va} 142 0,11 142 | 9 [1309| 9 | 1272 | 13,09
Vi ={V3,Va} 0,78 0,53 094 | 10 | 1322 | 10 | 132 | 1322
Vi ={V1,V2,V5} 0,44 0,64 078 | 11 | 1338 | 11 | 13,37 | 13,38
Vi = {V1,Va,Va} 2,51 1,37 286 | 3 | 1143 | 3 | 11,28 | 11,43
Vi = {V1,V3,Va} 1,99 1,67 26 | 4 | 1156 | 4 | 1154 | 11,56
Vi = {Va,V3,Va} 0,44 -0,05 0 12 | 1414 | 12 0 | 1414
Vi = {V1,V2,V5,Va} 1,56 1,05 188 | 6 | 123 | 6 | 1226 | 123

TAB. 5.4:

on peut alors calculer :

1)

Az (Oézij

LM(P) = Z Zj:l..mi Zz:l..k Jf

i = l..p tel que
Vi € EVi

M(P) =card(EVy) X 3,1 & Card(cz)(CgTd(Cz)*l)

Z 4 i (oz,ij—l)
J=1..m; 2

L(0) =%

i = 1..p tel que
Vi € EVy

NLM(P) = M(P) — LM(P); LD(P) = L(O) — LM(P)

D(P) = ") card(EV,) — M(P); NLD(P) = NV(P) — LD(P)

Puis, on utilise la méthodologie du chapitre 4 pour déterminer le sous-espace
de EV dans lequel P apparait comme la plus naturelle, il s’agit ici de V, =
{V1,Va} (notons au passage que la conjonction de ces deux variables correspond
effectivement au concept le plus simple permettant une discrimination parfaite

des 3 modalités de la variable endogeéne AL).
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5.2.3.2 Réduction de la Complexité par Introduction d'un AG

Le probléme auquel nous sommes confronté, la découverte d"un bon sous-
espace sans pour autant pratiquer une recherche exhaustive, peut effective-
ment étre résolu efficacement par utilisation d'un AG de la maniére suivante:

— chaque chromosome de I’AG correspond a un sous espace de EV qui est
caractérisé par la présence/absence de variables de EV;

— chaque chromosome posséde p genes, chaque gene correspond a 'une
des p variables de EV, un géne a une valeur binaire (un gene est codé
sur un seul bit) qui code la présence/absence de la variable dans le sous
espace de EV codé par le chromosome ;

— la fonction de fitness de I’AG est basée sur la méthodologie pour l'éva-
luation/comparaison de la validité de cns. Toutefois dans la mesure ou
cette fonction de fitness doit permettre de comparer tout couple de sous
espaces (i.e. selon cette fonction il n’existe pas de couple de sous espaces
tel que la fonction de fitness ne puisse comparer la validité de P dans ces
2 sous espaces), la fonction de fitness correspond & une adaptation de la
méthodologie proposée préalablement.

— pour le reste, I’AG est utilisé et défini de maniere classique.

L’algorithme 5 ainsi que la figure 5.4 illustrent le fonctionnement de la mé-
thode de sélection de variables que nous proposons.

Algorithme 5 Sélection de Variables pour 1I’Apprentissage Supervisé : Utilisa-
tion d'un AG
1. Données: la cns P, 'ERD EV
2. En une unique passe sur les données batir les tables de contingence né-
cessaires aux calculs des mesures de validité nécessaires a la méthodologie
d’évaluation/comparaison de la validité de cns présentée préalablement.

3. Fixer les parameétres de I'’AG : nombre de générations, taille de la population,
Probabilité de Croisement, Probabilité de mutation

4. Lancer I’AG utilisant la fonction de fitness spécifique définie par la suite.
5. Sélectionner le meilleur sous-espace déterminé par I’AG

Concernant la définition de la fonction de fitness de I’AG, un probleme est
effectivement soulevé : la méthodologie utilisée pour I'évaluation/comparaison
de la validité de cns implique une optimisation multi-objectif (elle nécessite la
comparaison de couples de valeurs et peut mener a des comparaisons impos-
sibles de sous espaces) qui s’averent problématique pour l"utilisation d’AGs.
L'utilisation d’AGs multi-objectif qui impliquent pour la plupart des méca-
nismes de sélection cotiteux du point de vue calculatoire, constitue une solu-
tion éventuelle, nous lui préférons la solution consistant & dériver une fonc-
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FIG. 5.4 —: schéma fonctionnel de la méthode proposée

tion de fitness telle qu’elle integre en une unique fonction objectif les deux
fonctions objectifs.

Nous proposons maintenant deux fonctions basées sur 1'observation que
P doit présenter de fortes valeurs pour zvi"* et zvs’"* pour étre considérée
comme valide dans EV,. Ces fonctions fitl(P,EV,) et fit2(P,EV,) (avec EV,

le sous espace considéré) sont les suivantes :

\/(J:U{EPV*)Z + (zvgV* )2 sizvyy* > 0etavs)* >0

1. fitl(P,EV,) =
0 sinon

qui correspond en quelque sorte a une distance du point de vue de la

validité entre une structure ne constituant pas une cns valide (ou encore

la cns P dans un sous espace de EV tel que cette cns n’apparaisse pas

comme valide) et la cns P dans le sous espace EV,. Cette fonction de fit-

ness doit étre maximisée.

EVes 0

2p

\/(fl - xvfpv*)2 + (22 — xvfpv*)2 si :L'lePV* > 0etav

2. fit2(P,EV,) = .
400 sinon
qui correspond en quelque sorte a une distance du point de vue de la
validité entre une cns virtuelle particuliére (dont les valeurs zv; et xv
seraient respectivement 7 et 23) et la cns P. En fait, dans ce cas, nous
fixons #7 = 23 = trés forte valeur de maniére a conférer a la ¢ns vir-
tuelle particuliere I’aspect d"une sorte de cns idéale du point de vue de
la validité (ou encore la validité de P dans un espace tel qu’il confére a P
une validité idéale). Ainsi, cette derniere fonction de fitness correspond
en somme a une distance du point de vue de la validité entre une cns
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virtuelle idéale du point de vue de la validité et la cns P. Cette fonction
de fitness doit donc étre minimisée.

Les tests réalisés ont montré que la seconde fonction de fitness est la plus
intéressante car elle méne a des cns possédant des valeurs équilibrées pour
xv et xvy contrairement a la premiere fonction de fitness qui peut mener a
des valeurs non équilibrées (i.e. une tres forte valeur pour 1'une des 2 valeurs
et faible pour l'autre). Cela s’explique notamment par la forme de ces deux
fonctions, la figure 5.5 présentant respectivement les surfaces impliquées par

la fonction f(z,y) = (maﬂ?xe[o;lo],ye[o;lo] (Va4 y2)> — /22 4+ y? et par la fonc-

tion fo(z,y) = /(10 — )2 + (10 — y)? permet d’appréhender cela de maniere
intuitive.

L= R T -
L= R T -

FIG. 5.5 — fonctions fy et fo

5.2.4 Evaluation Expérimentale
5.2.4.1 Présentation de I'Evaluation Expérimentale

L’évaluation expérimentale, réalisée sur 17 jeux de données de la collection
de l'université de Californie a Irvine [MM96]°, a mis en jeu cinq méthodes
d’apprentissage différentes: ID3, C4.5, Sipina, 1-plus proche voisins et bayé-
siens naifs et utilisée des espaces de représentation respectivement issus de
processus de SAV préalables réalisés par les algorithmes ReliefF, CFS, MIFS

. Ces jeux de données sont les jeux : GERMAN, MUSHROOMS (noté MUSH.), SICK, VEHICLE,
ADULT, MONKS 3, FLAGS, BREAST CANCER (noté BREAST), ZOO, WINE, CANCER, PIMA,
WAVE, CONTRACEPTION (noté CONTRA.), ION, SPAM, HOUSE-VOTES84 (noté HVOTES).
IIs sont présentés en annexe (voir page 217). De plus, toutes les variables numériques ont
subi un processus de discrétisation supervisée par 1'intermédiaire de la méthode FUSINTER
[ZRR98].
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(ces 3 méthodes constituant des méthodes de référence du domaine), par notre
algorithme de SdV, ou encore sans sélection préalable. Divers apprentissages
ont permis la réalisation d’une étude comparative concernant d’une part le
taux d’erreur des divers apprentissages selon la méthode de SAV employée et
d’autre part le nombre de variables sélectionnées par chaque méthode de SAV.
Cette évaluation est menée pour une 10-cross-validation ainsi que pour cing
2-cross-validations. Notons de plus que:

— La version de CFS utilisée est telle que le critere employé est bien le cri-
tere classique (voir [HalOOb]) et la stratégie de recherche est basée sur un
AG et non sur une simple approche de type best first.

— La version de MIFS employée est la version classique (critere classique,
voir [Bat94], et stratégie de recherche gloutonne classique).

— La version de ReliefF employée est telle que: le critere employé est bien
le critere a la fois de consistance et contextuel classique; la stratégie de
recherche utilise quant a elle un échantillon d’objets de la taille de 1'en-
semble des objets du jeu de données.

— CFS, MIFS et notre méthode fournissent quant a elles le sous-ensemble
optimal de variables (ou un sous-ensemble 1’approchant).

— ReliefF fournit la liste des variables classées selon leur pertinence (nous
avons ensuite étudié cette liste de valeur afin de déterminer le sous-
ensemble de variables apparemment le plus intéressant).

— I"AG utilisé pour CFS et notre méthode est une version élitiste des AGs
de base, il est parametré de la maniére suivante: nb de générations =2000,
taille de la population = 30, Proba. Croisement = 0.98, Proba. mutation = 0.3 .

5.2.4.2 Analyse de I'Evaluation Expérimentale

Les résultats des expériences sont regroupés au sein des tableaux 5.5, 5.6,
5.7,558,59,5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14, 5.15, 5.16, 5.17. Les résultats présentés
dans les 11 derniers tableaux sont présentés de maniere graphique dans les
tigures 5.6,5.7,5.8,5.9, 5.10, 5.11.

Les tableaux 5.5, 5.6, 5.7 (voir page 130) ainsi que la figure 5.6 (voir page 131)
présentent des résultats généraux:

— Les tableaux 5.5, 5.6 permettent d’évaluer le comportement général des
diverses méthodes d’apprentissage utilisées lorsqu’elles sont associées
aux méthodes de SAV. En effet, ils présentent la valeur moyenne du rap-
port "taux de succes avec sélection / taux de succes sans sélection” pour
chaque méthode d’apprentissage associée a chacune des méthodes de
SdV, et ce, soit dans le cadre d'une 10-cross-validation (tableau 5.5), soit
dans le cadre de cinq 2-cross-validations (tableau 5.6) (la moyenne est
calculée sur I'ensemble des 17 jeux de données). Les résultats permettent
de conclure que, de maniére générale, I'ensemble des méthodes de SAV
impliquent ’obtention de taux de succes quasi-équivalent lorsqu’on uti-
lise les variables fournies par ces méthodes ou I'ensemble complet des
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variables. Ainsi, quelle que soit la méthode d’apprentissage utilisée et
quelle que soit la méthode de SAV utilisée, les taux de succes sont cor-
rects et quasiment similaires. On peut toutefois noter un tres léger déficit
de qualité d’apprentissage pour la méthode d’apprentissage Sipina lors-
qu’elle est associée a la méthode de CFS. On peut ainsi conclure que de
maniere générale ces 4 méthodes de SAV sont presque équivalentes du
point de vue de la qualité des apprentissages qu’elles impliquent.

— Le tableau 5.7 et la figure 5.6 permettent 1’évaluation de la réduction de
la taille de I'ERD impliquée par 1'utilisation des méthodes de SAV. Ainsi,
il apparait clairement que I’ensemble de ces méthodes permettent une
réduction significative de la taille de 'ERD. De plus, il existe ici des dis-
tinctions claires entre les méthodes de SAV :

— CFS réduit de maniere générale trés significativement la taille de
cet espace puisqu’en moyenne elle ne conserve que 41,4% des va-
riables. Elle constitue la méthode la plus efficace pour la réduction
de I'ERD: son apparente plus grande capacité a réduire cet espace
n’est mise en défaut que sur quelques rares jeux de données.

— Notre méthode et MIFS permettent également, en général, de ré-
duire significativement la taille de cet espace puisqu’en moyenne
elles ne conservent respectivement que 56,9% et 62,6% des variables.
Elles constituent, derriére CFS les méthodes les plus efficaces pour
la réduction de I'ERD. Leur proximité en moyenne sur leur capacité
a réduire I’'ERD ne reflete cependant pas leurs comportements lar-
gement différents : selon le jeu de données, il peut arriver que 1'une
surpasse fortement ’autre dans sa capacité a réduire I’'ERD. On peut
ainsi conclure que si notre méthode semble légerement plus efficace
que MIFS de ce point de vue, il est par contre clair que ponctuelle-
ment ce résultat peut étre inversé.

— La méthode ReliefF, méme si elle permet de réduire I'ERD (74,4%
des variables conservées en moyenne), semble cependant en retrait
par rapport aux autres méthodes.

— Du point de vue du cofit calculatoire, MIFS, CES et notre méthode néces-
sitent un temps de calcul proche avec un avantage toutefois a MIFS qui
utilise une stratégie de recherche gloutonne contrairement aux 2 autres
méthodes (temps de calcul de I'ordre de quelques secondes a la minute
selon les jeux de données). En effet, les AGs sont, en principe, plus lents
que les méthodes d’optimisation gloutonnes telle que celle employée
dans MIFS. En fait, CFS et notre méthode pourraient étre plus rapides si
nous remplacions ’AG par une telle méthode d’optimisation (bien que
dans ce cas nous pourrions obtenir des résultats de moindre qualité du
point de vue de la correction en prédiction, nous ne pensons pas que la
réduction de qualité associée soit réellement significative, et envisageons
actuellement de tester cette approche...). ReliefF, par contre, implique un
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temps de calcul plus important (parfois plusieurs minutes) ce qui s’ex-
plique par les multiples passes sur le jeu de données que cette méthode
implique contrairement aux 3 autres méthodes.

Les tableaux 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14, 5.15, 5.16, 5.17, ainsi que les
figures 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 permettent d’appréhender de maniere plus pré-
cise (sur des cas particuliers) les résultats. Les tableaux présentent sur chaque
cas isolé (réalisation d’une 10-cross-validation ou de cinq 2-cross-validations
pour une méthode d’apprentissage particuliére) le taux d’erreur moyen en va-
lidation ainsi que 'écart-type de ce taux d’erreur. Les figures se contentent de
présenter le taux d’erreur moyen en validation.

Les points les plus intéressants que 1’on peut extraire d"une analyse détaillée
de ces résultats sont:

— que la tendance générale de taux de correction proche pour les appren-
tissages réalisés avec et sans SAV est vérifiée localement,

— que CFS semble impliquer parfois des déficits importants en terme de
correction et notamment lorsqu’elle sélectionne un nombre faible de va-
riables (le cas du jeu de données MONKS 3 par exemple),

— que, tout comme pour la réduction de I'ERD, la méthode MIFS et la notre
sont en général proches mais il arrive ponctuellement que 1'une surpasse
plus fortement l'autre.

— que, la stabilité des apprentissages est quasiment similaire pour les ap-
prentissages sur un méme jeu de données que 1’on ait utilisé ou non la
SdV et quelle que soit la méthode de SAV employée.

En définitive, selon nous, cette étude expérimentale tend a privilégier 1'uti-
lisation de CFS par rapport a MIFS et notre méthode et que 1'on peut rejeter
I'idée d’employer ReliefF sans trop de soucis. Toutefois, le cofit calculatoire
faible de CFS, MIFS et notre méthode, associé a 'unique passe sur les données
qu’elles nécessitent, ainsi que la variabilité "ponctuelle” des résultats (déficit en
terme de correction parfois important pour CFS, différentiel en terme de cor-
rection et de nombre de variables sélectionnées parfois significatif entre MIFS
et notre méthode), semblent plaider en faveur d'une utilisation simultanée de
ces 3 méthodes.
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ID3 C4.5 | Sipina | B. Naifs | 1-PPV
Notre Méthode | 0.9987 | 1.0001 | 0.9842 | 0.9951 | 1.0121
MIFS 1.0044 | 1.0086 | 0.9961 | 1.0030 | 1.0070
CFS 0.9951 | 0.9935 | 0.9679 | 0.9957 | 0.9955
ReliefF 0.9966 | 0.9999 | 0.9936 | 1.0011 | 1.0055

TAB. 5.5 —: Evaluation des Méthodes de SAV pour une 10-Cross-Validation

ID3 C4.5 | Sipina | B. Naifs | 1-PPV
Notre Méthode | 0.9960 | 1.0046 | 1.0074 | 1.0193 | 1.0042
MIFS 1.0030 | 1.0086 | 1.0024 | 1.0118 | 1.0078
CFS 0.9863 | 0.9988 | 0.9879 | 1.0351 | 1.0199
ReliefF 0.9928 | 1.0014 | 0.9997 | 1.0102 | 1.0107

TAB. 5.6 —: Evaluation des Méthodes de SAV pour cing 2-Cross-Validations

sans SAV | Notre méthode MIFS ReliefF CFS
GERMAN 20 6307 315% 1470% 5257%
MUSH. 22 §36.36% 14.55% 1777.27% 313.64%
SICK 28 621.43% 932.14% 1242.86% 13-57%
VEHICLE 18 1266.67% 633.33% 18100% 1055.56%
ADULT 14 750% 535.71% 612.86% 535.71%
MONKS 3 6 350% 6100% 233.33% 116.67%
FLAGS 28 1450% 2175% 2796.43% 310.71%
BREAST 9 888.89% 9100% 444.44% 9100%
700 16 1275% 16100% 1487-5% 956.25%
WINE 13 1184.62% 13100% 1184-62% 969.23%
CANCER 9 888.89% 9100% 9100% 9100%
PIMA 8 225% 450% 787.5% 337.5%
WAVE 21 1571.43% 21100% 1990.48% 1571.43%
CONTRA. 9 222.22% 222.22% 222.22% 555.56%
ION 34 2573.53% 133824% 3397.06% 926.47%
SPAM 57 2543.86% 5189-47% 57100% 1221.05%
HVOTES 16 1062-5% 1168-75% 1487-5% 16-25%
moyenne | 19.29 10.24°6:9% [ 11.76526% | 15.65744% | 6.4141-4%

TAB. 5.7 —: Evaluation des Méthodes de SAV sur 17 jeux de données de la collection
de I'UCI : Nombre de variables sélectionnées” de variables sélectionces
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FIG. 5.6 — Evaluation Expérimentale de Méthodes de SAV

5.2.5 Conclusion

En résumé, nous proposons, une méthode:

— basée sur 'hypothese que 'espace de représentation des données doit
étre tel que le concept a apprendre doit impliquer qu'une cns représen-
tant ce concept soit valide dans cet espace;

— ne nécessitant qu'une unique passe sur le jeu de données, et une com-
plexité algorithmique faible ce qui lui confere une rapidité tres intéres-

sante;

— utilisant la méthodologie préalablement introduite pour la comparaison

de la validité de cns;

— utilisant un AG et une nouvelle fonction de fitness particuliere afin de ré-
soudre le probleme combinatoire de la recherche du sous espace de £V
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sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF
GERMAN | 31.2337 31.2337 31.7363 | 31.7%456 30.83-66
MUSH. 0.079-13 0.10-09 1.489-32 1.039-29 oY
SICK 2.361-11 3.251.06 29301 3.250-8 2.790-94
VEHICLE | 33.7464 3251334 [ 31.92334 | 3274448 | 337464
ADULT | 15.039%9 14.99-61 17.83284 | 14.81908 | 1561063
MONKS 3 00 2.76%66 oY 19.44°-18 | 27829
FLAGS | 4953723 | 4837871 | 45267°9 | 42.1810-71 | 51.13929
BREAST 9.32:23 9.01%?? 9.32.23 9.32:23 5.583-35
ZOO 26.6410-62 | 26 761093 [ 26 641062 1 2673775 | 26 821496
WINE 8.46383 8.436-42 8.46%%3 8.4716 9.516:07
CANCER | 74727 8.48%18 7.47%73 7.47%73 7.47°%73
PIMA 25.26322 | 2527259 | 2526393 | 25.286:14 | 2526142
WAVE 27.36137 | 27.66%19 | 27.36137 | 27.74217 | 281415
CONTRA. | 5238 51.94%2 51.8%2° 53.73-73 | 52.01231
ION 10.836-98 10.5%-% 8.26°92 8.56%14 | 11.136-58
SPAM 11.52138 [ 13.17186 | 1219116 | 1245032 | 1152138
HVOTES | 4.37362 438264 439281 | 435279 5.053-36

TAB. 5.8 —: Evaluation des Méthodes de SAV avec ID3 pour une 10-Cross-Validation
Légende : a¥ a = moy. taux d’erreur pour une 10-cross-validation, y écart type taux d’erreur

sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF
GERMAN | 30.54%47 | 305204 | 303925 | 30.592% | 30.80-°3
MUSH. 0.269-05 0.410-11 1.48Y 1.04993 [ (.230.04
SICK 3.199-17 3.250 3.250 3.250 3.250
VEHICLE | 37.649%2 | 38.06'°* | 37.3199 | 37.021-63 | 37.64062
ADULT | 15.34916 | 1523008 | 169204 | 15.06°98 | 16.360-06
MONKS 3 5006 472024 5006 19.44Y | 5.099-33
FLAGS | 5299171 53.3%92 | 52,5925 | 534441 [ 550512
BREAST | 8.560-%% 8.3895 8.56V48 | 85604 | 8.619-5°
70O 27.880-% | 31.07°>62 | 27.88995 | 31.717:02 | 27.110-81
WINE 1449115 18.2098 14.491-15 | 19.331.04 | 2022352
CANCER | 8.3795° 7.820-65 8.370-55 | 837055 | 837055
PIMA 26.43144 | 2635134 25.26Y | 25.78104 | 25260
WAVE 29.84138 [ 30.14966 | 29.841-3% [ 30.049-52 | 29.650-56
CONTRA. | 53.22039 | 5351080 | 534093 [ 53331.09 | 5381059
ION 18.52139 | 20.06%9 | 17.6747 | 19.43%23 | 18.981:32
SPAM 17.4592 13.06196 | 13.6693% | 13.670-3% | 17.4592
HVOTES | 4.649%° 4.920-69 487063 | 524072 | 515108

TAB. 5.9 —: Evaluation des Méthodes de SAV avec ID3 pour cing 2-Cross-Validations
Légende: a¥ a = moy. taux d’erreur pour cing 2-cross-validation, y écart type taux d’erreur
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sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF
GERMAN 2941 27004 26.132% | 257%05 | 2g 313l
MUSH. 00 Q0 1.480-43 | .980-31 00
SICK 2.140-81 3.250-91 2.321.01 3.250-82 | 2 57069
VEHICLE | 32.4%67 32.15%42 325187 | 34.1752 | 32.4%67
ADULT 14.49-59 1423964 | 1424049 | 1442054 | 1507937
MONKS 3 0° 2.77%02 oY 19.47623 | 277271
FLAGS | 34.031056 | 27711012 [ 28 841031 | 58 371141 | 31 979.03
BREAST | 5.4327%8 5.4321 543228 | 543228 | 372131
Z0OO 764 10.739-97 76-4 891943 | 582769
WINE 6.145-31 454567 6.145-31 6.14389 8.4753
CANCER | 5.27%61 482191 527264 | 527264 [ 527264
PIMA 26.3%:07 26.043-26 224398 | 2213457 | 24.996.03
WAVE 25.51.88 26.121.62 255188 | 25098178 | 25921.63
CONTRA. | 50.7136 51.873-83 | 51.26%06 | 526126 51.533
ION 8.55%13 8.543-59 8.29°-02 8.2747 9.424.26
SPAM 7.440-68 11.8164 7.6506 8.80-83 7.44068
HVOTES | 6.223%8 5.7432 6.19289 | 438331 | 583381

TAB. 5.10 —: Evaluation des Méthodes de SAV avec C4.5 pour une 10-Cross-
Validation
Légende: o¥ a = moy. taux d’erreur pour la 10-cross-validation, y écart type taux d’erreur

sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF
GERMAN | 30.54947 28.421 27.4813 | 26.880-89 | 2924135
MUSH. 0.2690° oY 1.48° 10.04 0.030-04
SICK 3.199-17 3.259 242011 3.259 2.63007
VEHICLE | 37.64962 | 34.6619 | 33.83192 | 34.615° | 34.18197
ADULT | 15.34916 | 1434008 | 1425002 | 14 47001 | 15 270.06
MONKS 3 5006 2.780 oY 19.449 | 3.291.02
FLAGS | 5299171 | 34.8515% | 3691327 | 334305 | 354635
BREAST | 8.560-%% 5.320-82 54107 | 54197 | 5.380:7
Z0OO 27.880-9% | 1329323 [ 13.8524 | 13.291-48 | 11.68269
WINE 14.491-15 8.992:22 8.432°9 | 764307 | 708248
CANCER | 8.3705 5.13071 6.7693 | 6.7693 | 6.76"3
PIMA 2643141 [ 2516046 | 232114 [ 2383011 | 24241
WAVE 29.84138 [ 2736027 | 27.820-48 | 2759061 | 27 540.66
CONTRA. | 5322939 | 52.75169 | 5131055 | 53211 | 53.221:12
ION 18.52139 9.121:23 9.17983 | 91207 | 10.03%44
SPAM 17.4592 12.39-36 8.770-22 | 971036 | 15380-26
HVOTES | 4.6495° 4.870-53 6.67999 | 4,694 | 529069

TAB. 5.11 —: Evaluation des Meéthodes de SdV avec C4.5 pour cing 2-Cross-
Validations
Légende: a¥ a = moy. taux d’erreur pour cing 2-cross-validations, y écart type taux d’erreur
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sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF
GERMAN | 29.9%5 28.9601 25.3283 | 262349 | 30.8%21
MUSH. 0.620-17 0.10-12 1.48928 | 0.98935> | (0.570-21
SICK 2.640-99 3.250.18 296121 | 325103 2.6498
VEHICLE | 43.51'81 | 47.86%% 44.8%93 | 4857684 | 4351181
ADULT | 17.21064 | 17.78061 | 1755048 | 17940.02 | 7 g20-81
MONKS 3 0° 2.771.72 oY 19.46528 | 27827
FLAGS | 46.37136 | 4958985 [ 50.11797 | 48.9210-39 | 4997127
BREAST | 6.87397 5.583-58 6.87397 | 6.87307 | 558259
Z0OO 13.82788 | 16.641206 [ 1382788 | 26.829-16 | 10.8211-23
WINE 7.22788 7.94694 7.22788 | 843623 6.7484
CANCER | 4.68%% 498251 4,683 | 4683 | 4.68%%
PIMA 26.05°4 | 2526°9% | 23.04%4 | 23.44°5% | 2473308
WAVE 23.76148 245413 [ 2376148 | 27.49076 | 2408172
CONTRA. | 56.29°°2 | 58.3238% [ 5886232 | 59.6732 | 57.292:55
ION 12.26>1 | 12.24356 | 12.26°29 | 10.55°°9 | 12.52%456
SPAM 10.68%21 | 13.7899 | 11.13172 | 11.76M67 | 10.6812!
HVOTES | 4.38%18 438391 436311 | 436311 | 4.35243

TAB. 5.12 —: Evaluation des Meéthodes de SAV avec Sipina pour une 10-Cross-
Validation
Légende: o¥ a = moy. taux d’erreur pour la 10-cross-validation, y écart type taux d’erreur

sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF

GERMAN | 29.86%71 | 30.340-73 26.707 | 27.24973 | 29 681-12
MUSH. 0.480-16 0.1° 1.48° 1.30-1 0.42013
SICK 2.41004 3.259 3.31029 3.259 2.66°1

VEHICLE | 46.480-% 49.60-88 | 5047302 | 475712 | 46.48996
ADULT 17.50-15 17.83995 | 17.680-06 | 17.920 | 20.849:96
MONKS3 | 3.19%13 3.10.65 3.19113 | 19.449 2.789
FLAGS | 54.85'96 | 49.69168 | 5464356 | 50.72351 | 54.953-82
BREAST 6.320:6 6.440-45 6.3206 6.3206 | 595047
Z0OO 18.2398 18.41136 | 18.2308 [ 269204 | 194118

WINE 18.76>09 | 18.43L70 | 18.76%99 | 18.2098 | 18.4329
CANCER | 6.53073 5.890-19 6.5397 | 653073 | 6.53073
PIMA 26.12599 [ 2503046 | 2326117 | 24,6497 | 25.360-64

WAVE 26.64108 [ 2708126 | 26.641-0% | 26.780-79 | 27.890-69
CONTRA. | 58.380:62 575692 | 58.750-7 | 59.23975 | 5730
ION 12.25162 [ 12.31038 122551 | 10.9497 | 11.11031

SPAM 16.93933 | 13.87022 | 11.469-61 | 12.879-18 | 16.930-33
HVOTES | 7.22354 6.11>13 795177 | 152289 | 6.66320

TAB. 5.13 —: Evaluation des Méthodes de SdV avec Sipina pour cing 2-Cross-
Validations
Légende: o¥ a = moy. taux d’erreur pour cing-2-cross-validations, y écart type taux d’erreur
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sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF
GERMAN 2436 26.9%39 25465 242271 23.2431
MUSH. 0.319-19 0.659-58 1.480-37 1.0893 0.230-21
SICK 2.821.4 3.290-98 246118 | 325125 3.320-89
VEHICLE | 33.32%°6 33.8°99 | 36.28°96 | 3701371 | 33.32%4°6
ADULT | 16.4597 15.1199 | 14.55957 | 17.080-5>% | 19.860-78
MONKS 3 | 2.79271 2.780-94 2.79%271 | 19.46%22 | 2.79342
FLAGS | 34.73'18 | 27.82599 | 3405660 | 26.761027 | 31.371421
BREAST 32.16 3_142.7 32.16 32.16 3.862'48
700 1411.14 7_739.2 1411.14 7'919.78 9'917.75
WINE 3.4%56 3.333.69 3.4%56 2.78373 3.4278
CANCER | 2.49%08 2.63201 2.49%08 | 249208 | 249208
PIMA 2226413 | 2434939 [ 2096311 | 21.74%95 | 2201323
WAVE 17.8149 19.781-43 17.8149 | 18.44259 | 17.82201
CONTRA. | 50.16*%9 | 51.74*35 | 50.51%26 | 50.13°7 | 52.320.72
ION 5.42299 6.85%19 6.83365 | 6.29°-54 5.14308
SPAM 9.06Y69 15.02147 | 8.76!31 [ 7.871.06 | 906Y69
HVOTES | 10.34* 9.18%59 9.225 4.37°4 10.239

TAB. 5.14 —: Evaluation des Meéthodes de SAV avec B.Naifs pour une 10-Cross-
Validation
Légende: o¥ a = moy. taux d’erreur pour la 10-cross-validation, y écart type taux d’erreur

sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF
GERMAN | 24.440.7 26.749-3 264117 | 2478053 | 239807
MUSH. 0.32002 0.6690% 1.48° 1.08° 0.31005
SICK 3.280%4 3.320 2.590-09 3.259 3.210-14
VEHICLE | 34.5410T | 36.03197 | 36.789> | 38.53%18 | 34.541 01
ADULT | 16.4499 | 1509003 14.7919 | 17.080-01 | 19.780:03

MONKS 3 2.780 2.780 2.780 19.449 2.780
FLAGS 4443277 36.82-58 434431 | 2577163 [ 4016
BREAST 3u-37 2.75%00 3u-37 3037 | 43201

Z0OO 25.7439 15.67071 257439 | 11.933 [ 1429379
WINE 9.551-88 7.19453 955188 | 831211 | 809176
CANCER | 2.9932 2.640-16 2.90:32 2.90:32 2.90:32
PIMA 22501 2453023 [ 21.020-3% | 21.540-68 | 212054
WAVE 18.16%-19 19.740-1 1 18.16%19 | 18.520-1 | 18.06°17
CONTRA. | 49.75987 | 52.19114 | 51.841-26 | 50.6309->2 | 53.21943
ION 9.91178 8.381:26 7.98L03 | 707073 | 80308
SPAM 24.970-32 15.309:09 9.17909 | 7.910.09 | 24 970-32
HVOTES | 10.12%2! 8.830-42 8.690-49 4379 1 10.021:0°

TAB. 5.15 —: Evaluation des Méthodes de SAV avec B.Naifs pour cing 2-Cross-
Validations
Légende: a¥ a = moy. taux d’erreur pour cing 2-cross-validations, y écart type taux d’erreur
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sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF
GERMAN | 31.6507 35.1378 34.9125 33492 | 31.82%
MUSH. oY oY 1.480-27 | 0.98921 oY
SICK 2.79991 3.68173 6.11176 | 3250111 [ 23908
VEHICLE | 33.21>7 | 3546288 | 352257 | 36.05%2! | 33.212"3
ADULT | 20.1997% | 20.02963 | 20.05939 | 22.16%-9% | 21.669-2°
MONKS 3 | 13.66%68 3.01148 13.66%68 | 37.72439 | 578331
FLAGS | 46.951021 [ 40.291092 | 40.6813-%5 | 39.748%5 [ 46.957-73
BREAST 5.5831 5.292.79 5.5831 55831 | 572222
700 3.916-56 34.58 3.916:56 449 29144
WINE 4.48%17 451336 448417 | 222369 | 444691
CANCER | 5.42%51 7.032:68 542251 | 542254 | 542254
PIMA 31.65%64 | 30.98%13 29.755% | 34.38>6 | 33.327
WAVE 40.48°22 38.4132 40.48%2% | 38.421:32 | 40.04>43
CONTRA. | 56.82%49 61.71%7 56.22312 | 5534484 | 554373
ION 13.97°35 | 10.83381 | 14.56547 | 12.525-3% | 12.797-2
SPAM 9(]‘91 11137 9.890‘87 9.821'09 90.91
HVOTES | 13.76%37 438221 5.06>21 | 4.3828% | 15.41%5
TAB. 5.16 —: Evaluation des Méthodes de SAV avec 1-PPV pour une 10-Cross-
Validation
Légende: a¥ a = moy. taux d’erreur pour la 10-cross-validation, y écart type taux d’erreur
sans SAV | Notre méthode MIFS CFS ReliefF
GERMAN | 32.921-%9 35283 34.0651° | 31.421:33 | 33.649-39
MUSH. oY oY 557819 | 741787 | 0.02004
SICK 3.09943 4.020-67 3.780-78 | 478092 | 337196
VEHICLE | 36.4199T | 37.92199 | 36.41201 | 37.71978 | 36.41991
ADULT | 20.92913 | 20.98!-18 19.81-2% | 20.891.01 | 20.999-27
MONKS 3 | 12.1314 421" 12.13145 | 2755529 | 4 541.06
FLAGS | 48.14%%9 | 46.08%°7 | 48.87%%9 | 32.68%%2 | 50.3139°
BREAST 5.5806 6.019-68 55806 | 55806 | 621107
ZOO 7.1316 7.15497 7.1316 | 456203 | 6.532%
WINE 8.881-96 49413 8.88196 | 315057 [ 438042
CANCER | 5.04948 6.850-98 5.040-18 | 504048 | 504048
PIMA 31.871% | 36.38369 | 26.931°1 | 28,6514 | 30.8924°
WAVE 40.949°1 | 3955043 [ 4094051 | 395062 | 4072072
CONTRA. | 59.0293% | 60.45173 | 57.81.0 [ 5613045 | 55,8404
ION 13.6297 | 13.569%% | 12.880-49 | 12.14116 | 13.1107
SPAM 10.55%2° | 14.44%°2 | 10.8293¢ | 10.9593> | 10.55"-2°
HVOTES | 13.8912 4.60-16 483052 | 8.826:96 | 1384188

TAB. 5.17 —: Evaluation des Méthodes de SAV avec 1-PPV pour cing 2-Cross-
Validations
Légende: a¥ a = moy. taux d’erreur pour cing 2-cross-validations, y écart type taux d’erreur
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impliquant la validité la plus forte pour P.

Les évaluations expérimentales ont montré que:

— concernant la précision prédictive, notre méthode se comporte, en géné-
ral, comme les 3 autres méthodes testées (qui constituent des méthodes
de référence du domaine),

— concernant le nombre de variables sélectionnées, la réduction du nombre
de variables due a notre méthode est réelle méme si elle est inférieure a
celle impliquée par CFS,

— concernant le temps de calcul, notre méthode est un peu plus lente que
MIFS qui est une méthode de sélection extrémement rapide,

— qu’une utilisation simultanée des méthodes CFS, MIFS et la notre semble
réalisable et judicieuse.

Nous pouvons également conclure que:

— le paradigme de sélection sous-jacent a notre méthode est relativement
différent de ceux de MIFS et CFS et peut étre mieux adapté a certains
jeux de données;

— notre méthode peut étre améliorée du point de vue du cofit calculatoire
(voir ci dessous) ;

— on peut aisément modifier la structure de I’AG de maniere a pouvoir
rechercher non pas l'ensemble "optimal" de variables mais le meilleur
ensemble de variables tel qu’il comprenne au plus un nombre fixé de va-
riables, afin de réduire le nombre de variables sélectionnées.

Enfin, bien que I'’hypothese 5 (une classe par modalité du concept a ap-
prendre, cf. page 119) soit forte, notre méthode fournit des résultats de qua-
lité proche ou supérieure a ceux des méthodes existantes. Les travaux futurs
seront dirigés vers:

— une amélioration de la méthode, par relaxation de I'hypothese 5, la re-
laxation de cette hypotheése pouvant éventuellement étre réalisée par
modification de la fonction de fitness utilisée et en donnant notamment
plus d’importance a l'aspect séparation des classes (zvo(P)EV*) par rap-
port a I’aspect homogénéité interne des classes (zv1 (P)*"*);

— une réduction du temps de calcul associé par substitution d'une méthode
d’optimisation gloutonne a ’'AG.

REMARQUE : La méthode que nous venons de proposer peut également étre
employée si des variables quantitatives sont présentes, cependant, si elle ne
nécessite également qu'une unique passe sur les données, sa complexité cal-
culatoire est alors en O(n?).
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5.3 Contribution a la Sélection de Variables pour
I’Apprentissage Non Supervisé : Une Nouvelle
Méthode Efficiente et Rapide

Si dans le cadre de I'apprentissage supervisé, la problématique de la SAV
a été 1'objet de nombreux travaux, le constat est radicalement opposé pour
I’apprentissage non supervisé. En effet, si 'on exclut les méthodes d’analyse
factorielle et celles issues du "multidimensional scaling", seules quelques rares
approches ont été proposées [DL03], [DCSL02], [LJF02] (ces approches étant de
type enveloppe a I'exception de [DCSL02]). Cela s’explique sans doute notam-
ment par la relative difficulté a déterminer clairement ce que doit permettre
la SAV dans ce cadre puisqu’en apprentissage non supervisé il n’existe pas,
a proprement parlé et contrairement a 1’apprentissage supervisé, de structure
objectif connue et devant étre extraite.

Selon nous, 1'objectif de la SAV dans le cadre de I'apprentissage non su-
pervisé est de réduire 'ERD de maniere a ce que la validité de la meilleure
cns obtenue par l'intermédiaire d’un algorithme donné appliqué sur un jeu
de données complet (ERD complet), et, la validité de la meilleure cns obtenue
par l'intermédiaire du méme algorithme sur ce jeu de données réduit (ERD
réduit) soient proches, ou, que la cns obtenue dans le second cas présente une
meilleure validité. Ainsi, d'un point de vue pragmatique, et puisque les al-
gorithmes de cns possédent un cofit calculatoire sensible a la dimension de
I’ERD, l'objectif de la SAV sera principalement d’accélérer le temps de traite-
ment nécessaire a la cns tout en assurant le maintien ou I'accroissement de la
qualité (validité) de la structure extraite.

Nous proposons ici une méthode de SAV pour 'apprentissage non super-
visé, cette méthode dérive d’une certaine maniere de la méthode proposée
pour l'apprentissage supervisé. En effet, dans le chapitre précédent nous re-
cherchions le sous espace de I'ERD tel que la partition impliquée par la va-
riable endogene apparaisse la plus valide possible, cette fois, tout se passe
comme si il n’y avait pas une unique variable endogene mais p variables en-
dogénes (les p variables de 'ERD) pour lesquelles nous devons rechercher le
sous espace de 'ERD tel que les partitions impliquées par ces p variables ap-
paraissent dans leur ensemble comme les plus valides. On considere donc ici
I"apprentissage non supervisé comme un apprentissage supervisé de p concepts
de maniére simultanée.

Nous proposons donc une extension de la notion de la validité d"une par-
tition: I'adéquation entre deux ensembles de variables, qui, dans le cadre de
données catégorielles, correspond a I’adéquation entre deux ensembles de par-
titions (car les variables catégorielles définissent des partitions sur un ensemble
d’objets). Cette notion permet de définir deux indices pour 1'évaluation de
I’'adéquation entre un ensemble de variables et un sous ensemble de ce dernier.
La caractérisation statistique de ces indices, similairement a celle des indices
xv; et zvy, mene a une méthodologie d’évaluation/comparaison de l'adéqua-
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tion entre sous ensembles de variables et un ensemble particulier de variables.
Cela nous permet, de maniére identique a la méthodologie d’évaluation de
la validité de cns, de dériver une méthode de SAV pour 'apprentissage non
supervisé.

5.3.1 Evaluation de I’Adéquation entre deux Ensembles de
Variables

Afin d’évaluer I'adéquation entre deux ensembles de variables catégorielles
EVy = {W1,,i = 1.1} et EV3 = {V,,j = 1..m} nous utilisons un ensemble de 4
indices:

- LL(EV1,EV3): qui comptabilise le nombre de couples formés d"un couple
d’objets (04,0) et d'un couple de variables (V1,,V2,) formé d"une variable
Vi, de EV; et d’une variable EV5; de V5 tels que:
le couple d’objets (04,0p) est caractérisé simultanément par un lien selon
Vi, et par un lien selon V5, .

LL(EV},EVy) = Z Z Z Z lieni(0a;,0p,) X lien;(0a;,00,)

a=l.nb=a+1..ni=1..lj=1.m
(5.1)

- LL(EV1,EV2): qui comptabilise le nombre de couples formés d"un couple
d’objets (04,0) et d'un couple de variables (V1,,V3,) formé d"une variable
Vi, de EV; et d'une variable V2, de EV; tels que:
le couple d’objets (0,,0p) est caractérisé simultanément par un non-lien
selon Vi, et par un non-lien selon Va,.

LL(EV,EVy) = Z Z Z Z (1—lien;(0q;,0p,)) % (1=lien;(oa;,0p,))

a=1l..nb=a+1..ni=1..1j=1..m
(5.2)

- LL(EV1,EV3): qui comptabilise le nombre de couples formés d"un couple
d’objets (04,0) et d'un couple de variables (V1,,V2;) formé d"une variable
Vi, de EV; et d"une variable Va, de EV; tels que:
le couple d’objets (0q4,0p) est caractérisé simultanément par un lien selon
Vi, et par un non-lien selon V5 -

LL(EVy,EVy) = Z Z Z Z lieni(0a,,0p,) % (1—lien;(0a;,00,))

a=1..nb=a+1..ni=1..15=1..m
(5.3)

- LL(EV;,EV3): qui comptabilise le nombre de couples formés d"un couple
d’objets (04,0) et d'un couple de variables (V1,,V2;) formé d"une variable
Vi, de EV; et d’une variable V3, de EV; tels que:
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le couple d’objets (04,0p) est caractérisé simultanément par un non-lien
selon V3, et par un lien selon V3.

LL(EVL,EVy) = Y > Y > (1-lieni(0a,,00,)) xlien;(oq;05,)

a=1l..nb=a+1..ni=1..1j=1..m
(5.4)

REMARQUES:

— Par la suite nous nous contentons d’écrire (sauf indication contraire) LL,
LL, LL, LL en lieu et place respective de LL(EVy,EVz), LL(EV;1,EV>),

— LL+ LL correspond a m fois le nombre de liens au sein des variables de

EVi
— LL+LL correspond a m fois le nombre de non-liens au sein des variables
de ) V1
— LL + LL correspond a [ fois le nombre de liens au sein des variables de
EV;
— LL + LL correspond a [ fois le nombre de liens au sein des variables de
EVy
— Une adéquation forte entre E'V; et £V se caractérise par de fortes valeurs
pour LL et LL.
— L'ensemble de ces relations peuvent étre résumées au sein d"une table de
contingence :
Liens dans EV> Non-Liens dans E'V5 Total
Liens dans EV; LL LL LL+LL
Non-Liens dans EV; LL LL LL+LL
Total LL+LIL LL+1IL 2X@l) i xm

5.3.2 Remarques Importantes Concernant I’Aspect Calculatoire

Batir cette table de contingence ne nécessite qu'une seule passe sur le jeu
de données. Dans le cas de données catégorielles uniquement, cela ne requiert
que O(nlm) comparaisons’, ce nombre de comparaisons peut atteindre O(n?Im)
dans le cas de présence de variables quantitatives et d’utilisation de fonctions
lien; telles que définies dans le cas 2 de I'exemple illustratif du chapitre précé-
dent (page 69).

Du point de vue de l'utilisation mémoire, quel que soit la nature des don-
nées, le stockage de Im tables de contingence est nécessaire, ce qui correspond
a un encombrement mémoire relativement faible et surtout totalement indé-
pendant du nombre d’objets du jeu de données considéré.

7. Intuitivement, les définitions formelles de LL, LL, LL et LL semblent impliquer O(n*lm) com-
paraisons mais des astuces de calcul permettent de réduire ce nombre de comparaisons, ces as-
tuces sont similaires a celles présentées précédemment) afin de batir [ x m tables de contingence
(croisant les [ variables de E'V; avec les m variables de EV5)
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5.3.3 Evaluation de I'adéquation entre  EV un Ensemble de
Variables et EV, un Sous Ensemble de EV (EV, C EV)

Afin d’évaluer 1'adéquation entre £V un ensemble de variables et EV, un
sous ensemble de EV (EV, C EV) nous utilisons une adaptation des 4 indices
que nous venons de présenter :

- LL(EV,,EV): qui comptabilise le nombre de couples formés d’un couple
d’objets (04,0) et d'un couple de variables (V1,,V2;) formé d"une variable
Vi, de EV, et d’une variable V2, de E'V telles que:

Vi, # Va,, le couple d’objets (04,0p) est caractérisé simultanément par un
lien selon Vj, et par un lien selon Va;.

EV*,EV Z Z Z Z lien;(0q;,0p;) xlien;(0q; ,0p;)

a=1l.nb=a+1..ni=1..1 j=1.m

j tel que Vy, # Va,
(5.5)

— LL(EV,,EV): qui comptabilise le nombre de couples formés d"un couple
d’objets (04,0) et d'un couple de variables (V1,,V2;) formé d"une variable
Vi, de EV, et d’'une variable V5, de E'V telles que:

Vi, # Va;, le couple d’objets (0aq,0p) est caractérisé simultanément par un
non-lien selon Vj, et par un non-lien selon Va;.

LL(EV,,EV) = >y oy > (1—lien;(0q;,00,)) % (1=lien;(0a;,00,))

a=1l.nb=a+1..ni=1..1 j=1.m

j tel que Vy, # sz
(5.6)

- LL(EV,,EV): qui comptabilise le nombre de couples formés d’un couple
d’objets (04,0) et d'un couple de variables (V1,,V5,) formé d"une variable
Vi, de EV, et d'une variable V3, de E'V telles que:

Vi, # Va,, le couple d’objets (04,03) est caractérisé simultanément par un
lien selon V7, et par un non-lien selon V5.

EV;,EV Z Z Z Z lieni(0a,,0p,) X (1=lien;(0a;,00,))

a=1l.nb=a+1..ni=1..1 j=1.m

Jjtel que Vi, # Va,
(5.7)
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- LL(EV,,EV) qui comptabilise le nombre de couples formés d"un couple
d’objets (04,0) et d'un couple de variables (V1,,V2,) formé d"une variable
V1, de EV, et d"une variable Va, de EV telles que:

Vi, # Va,, le couple d’objets (0q,0p) est caractérisé simultanément par un
non-lien selon V3, et par un lien selon V5;.

L LL(EV,,EV) = Z Z Z Z (1—lien;(0q,,0p,)) xlien;(0a;,0p,)

a=1l.nb=a+1..ni=1.. j=1.m
jtel que Vy, # Vo y

(5.8)
REMARQUES:

— Par la suite nous nous contentons d’écrire (sauf indication contraire) LL,
LL, LL, LL en lieu et place respective de LL(EVI,EVQ) LL(EVl,EVQ),
LL(EVl,EVQ) LL(EVl,EVQ)

— Une adéquation forte entre E'V, et E'V se caractérise par de fortes valeurs

pour LL et LL.
— L'ensemble de ces relations peuvent étre résumées au sein d"une table de
contingence :
L f Total
L LL LL LL+LL
I L L LL+LL
Total EE + EZ Zf + ﬁ

Ainsi, le niveau d’adéquation entre EV, et EV peut étre caractérisé par les
indices LL, LL, LL, LL. Une forte adéquation étant associée a de fortes valeurs

pour LL, LL. Cependant, la signification de fortes valeurs n’étant pas totale-
ment intuitive nous proposons, de maniére similaire aux indices concernant
I’évaluation de la validité de cns (partitions), de déterminer les lois statistiques
suivies par les indices LL et LL en cas de non adéquation. Cela permet alors
de dériver deux indices Aq; (EV,,EV) et Aq2(EV,,EV') caractérisant respecti-

vement la significativité de LL et LL et suivant, dans les conditions de non
adéquation, la loi normale centrée réduite:

Ti_ (LL+LL)(LL+LL)

Aq(EV,,EV) = LLLLLiLbill  Aq(EV,,EV) < N (0,1)
(LL+LL)(LL+LL) 1— LL+LL
TI+LL+LL4LL TL+LL4+LLALL

ZL (LL+LL)(LL+LL)

Agy(EV,,EV) = LL+LL+LL+EL , Aq@(EV,,EV) < N (0,1)

(LL+LL)(LL+LL) (1o LZL+LL
TL+LL+LL+LL TL+LL+LL+LL




148 5 Sélection de Variables, Contributions pour I'apprentissage supervisé . ..

5.3.4 Evaluation/Comparaison de I’Adéquation entre un
Ensemble de Variables ( EV) et des Sous Ensembles de EV

Afin d’évaluer/comparer 1'adéquation entre un ensemble de variables (EV)
et des sous ensembles de E'V, nous utilisons la méthodologie présentée dans
le cadre de 1’évaluation/comparaison de la validité de cns pour laquelle on
substitue toutefois les indices Ag; et Ags aux indices zv; et zvs.

Ainsi, la comparaison de I'adéquation de deux sous ensembles (E'V; C EV
et £V, C EV) peut étre réalisée par comparaison des couples de valeurs
(Aq1(EV.,EV1),Aqa(EV,,EWV)) et (Aqi(EVy,EVa),Aqa(EV.,EV3)). Cette com-
paraison mene a 4 situations différentes:

— EVj est considéré comme plus en adéquation avec EV que E'V; ssi
(Aqi (EV,,EV2) < Aqi(EVi,EV1) et Age(EV,,EV2) < Aga(EVi,EV1)) ou
(Aqi(EV,,EVy) < Aqi(EV,,EV1) et Aga(EV,,EVa) < Aga(EV,,EV1)) ou
(A (EVi,EV2) < Aqi(EVi,EV1) et Aqe(EVi,EV2) < Aqa(EVi, EV1))
nous notons cette relation: EV; < b > EV,

— EV; est considéré comme plus en adéquation avec EV que E'V; ssi
(Aqi (EV,,EV1) < Aqi(EVi,EV2) et Age(EV,,EVi) < Aga(EVi,EV32)) ou
(Aqi(EV,,EVi) < Aqi(EV,,EVy) et Aga(EV,,EV1) < Aga(EV,,EV3)) ou
(A (EVi,EV1) < Aqi(EVi,EV2) et Aqe(EVi,EV1) < Aqa(EV4,EV2))
nous notons cette relation: EVy, < b > EV;

— EV; et E'V; sont considérés comme équivalents du point de vue de 1’adé-
quationavec EV ssi (Aq (EV,,EV1) = Aqi (EV,,EVy) et Aga(EV,,EV}) =
AQQ(EV*,EVQ))
nous notons cette relation: EVy < s > EV;

- EV; et EV, sont considérés comme incomparables du point de vue de
I'adéquation avec EV ssi (Aqi (EV,,EVh) < Aqi(EV,,EV3) et Aga(EV, ,EV7) >
Aqz(EVi,EV2)) ou (Aqi(EV,,EVi) > Aqi(EVi,EV2) et Aga(EVi,EV) <
AQQ(EV*,EVQ))
nous notons cette relation: EV, <? > EV

5.3.5 La Nouvelle Méthode de Sélection de Variables

La méthode est ici en tout point identique a celle proposée pour 'apprentis-
sage supervisé a l'unique exception du calcul des indices de validité des sous
espaces de I'ERD que nous venons de présenter.

Concernant la définition de la fonction de fitness de 1’AG, nous proposons
une fonction basée sur 1'observation que Ag; (EV,,EV') et Ag2(EV,,EV') doivent
étre les plus élevées possibles pour que EV, et E'V soient considérés comme
étant en adéquation. Cette fonctions fit(EV,EV,) est la suivante:

{ V(g — Aqi(BV,,EV))? + (agz — Ag2(EV.,EV))?,
fit(EV,EV,) ={ si Aq(EV,,EV) > 0 et Ags(EV,,EV) > 0
0 sinon
qui correspond en quelque sorte a une distance du point de vue de la vali-
dité entre un ensemble virtuel particulier de variables (dont les valeurs Ag;
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Algorithme 6 Sélection de Variables pour I’Apprentissage Non Supervisé
1. Données: 'ERD EV
2. En une unique passe sur les données batir les @ tables de contingence

nécessaires aux calculs des mesures d’adéquation entre ensembles de va-
riables présentées préalablement.

3. Fixer les parametres de 'AG : nombre de générations, taille de la population,
Probabilité de Croisement, Probabilité de mutation

4. Lancer I’AG utilisant la fonction de fitness spécifique définie ci-dessous.
5. Sélectionner le meilleur sous espace déterminé par I’AG

et Agy seraient respectivement ag; et ag2) et 'espace E'V,. En fait, nous fixons
aq1 = agqa = tres forte valeur de maniere a conférer a 'espace virtuel parti-
culier I’aspect d'une sorte d’espace idéal du point de vue de 'adéquation avec
EV. Ainsi, cette fonction de fitness correspond en somme a une distance du
point de vue de la validité entre un espace virtuel idéal du point de vue de
I’'adéquation avec E'V. Cette fonction de fitness doit donc étre minimisée.

5.3.6 Evaluations Expérimentales

Afin d’évaluer la qualité et I'intérét de la méthode que nous proposons nous
présentons ici deux types d’expérimentations: l'une sur des jeux de données
synthétiques, 'autre sur des jeux de données provenant de la collection de
1'UCL

5.3.6.1 Expérience #1: Evaluation expérimentale sur jeux de données
synthétiques

Description  L'objectif est ici de tester dans quelle mesure notre méthode dé-
tecte les variables pertinentes (vecteur d"une véritable source d’informations),
pour cela nous avons bati le jeu de données synthétique suivant:

Ce jeu de données comprend 1000 objets caractérisés par 9 variables vérita-
blement porteuses d’information Vi, Vo, V3, Vi, Vs, Vs, V7, Vg, Vo, et par un
ensemble d’autres variables correspondant a du bruit.

En définitive, les 250 premiers objets possedent tous la méme valeur D pour
les variables Vi, V3, V3 ; quant aux variables restantes une valeur parmi A, B et
C leur est assignée de maniére aléatoire (la probabilité d’assignation de chaque
valeur est %)

Pour les 250 objets suivants, ils possédent tous la méme valeur D pour les
variables V3, V4, V5 ; quant aux variables restantes une valeur parmi A, B et C
leur est assignée de maniere aléatoire (la probabilité d’assignation de chaque
valeur est 1).

Les 250 objets suivants possedent tous la méme valeur D pour les variables
Vs, Vs, V7; quant aux variables restantes une valeur parmi A, B et C leur est
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assignée de maniere aléatoire (la probabilité d’assignation de chaque valeur
est %)

Finalement, les 250 objets restants possedent tous la méme valeur D pour les
variables V7, V3, Vg ; quant aux variables restantes une valeur parmi A, B et C
leur est assignée de maniere aléatoire (la probabilité d’assignation de chaque
valeur est %)

Nous illustrons dans la figure 5.12, la composition du jeu de données. On
peut ainsi se rendre compte que seules les 9 premiéres variables sont sources
d’informations et que la structure des données est donc une partition des ob-
jets en 4 classes.

v W Vs Vs Vs Vs vz Vs Vo | Vi .. M . o
04 D D O |ABC|ABC|ABC|ABC|ABC|ABC|ABC|ABC|ABC|ABC[ABLC
] 0} 0 A B C|ABC|ABC|ABC(ABC|ABC|(ABC|ABC|[ABC|(ABRCLC|ARL
Og 0} 0] ] ABC|ABC|ABC|ABC(ABC|ABC|(ABRC|ABC|[ABC|(ABRCLC|ABRLC
8] 5] D |absc|aBc|AaBc|abc|abc|abC|ABC|ABC|ABRC|ABRC|[ARLT
0250 8] D O |abBclapc|abBCc|abCc|abc|apc|apc|aBc|aBC|ABRC[ABRL
0251 A B C|lABLC (] 0] ] A B C|(ABC|(ABC|ABC|(ABC|ABC|ABLC|(ABCLC|ABL
LEfABC O [n} D ABC|ABC|ABC|ABC|(ABC|ABC|ABC|(ABC|ABRL
clapc] D 5] D |apc|asc|asc|asc|apnc|apc|asc|apc|fanc
claec| D u] b |abclapc|apc|apc|lapc|apc|abCc|apc|apc
,C|A B C O ] 0} . C ,C|ABC|ABC|ABC|ABC|ABC|ABC|ABRBL
LElABC|ABLC| ABLC .C LE|ABC|ABC|ABC|ABCIABRL
c|lAaBcC|AaBC|ABC . Clamc|aBc|AaBC|ABC|ABL
LC|A B CABC|ABLC . C ,C|ABC|ABC|ABC|ABC|ABRBL
LC|A B C|lABC|ABLC . C ,C|ABC|ABC|ABC|ABC|ABRL
c|lAamc|ABC|ABC . clanc|AaBc|aBc|aBCc|ABC
c|lAaBcC|ABC|ABC ) aBC|AaBC|aBC|aBC|AaBC
LC|A B CABC|ABLC ABC|ABC|ABC|ABC|ABLC
Og LElABC|ABLC| ABLC ABC|IABC|(ABC(ABC|ABRL
C|AaBC|ABC|ABRC ABC[ABC|ABC|ABC|[ABRC
01000 c|lamc|aBC|AaBC aBCclaBC|aBCc|abpc|ancC

FIG. 5.12 —: Jeu de données synthétiques

Les expérimentations menées sont les suivantes: nous avons exécuté plu-
sieurs processus de SAV pour 6 jeux de données composés des 1000 objets
caractérisés par les variables Vi, V3, V3, Vi, Vs, Vi, Vz, Vg, Vg ainsi que par res-
pectivement :

9 variables "bruit" pour le premier jeu de données (soit un jeu de données
composé de 18 variables dont 50% sont sources d’informations)

18 variables "bruit" pour le deuxieme jeu de données (soit un jeu de don-
nées composé de 27 variables dont £ sont sources d’informations)

27 variables "bruit" pour le troisieme jeu de données (soit un jeu de don-
nées composé de 36 variables dont 25% sont sources d’informations)

36 variables "bruit" pour le quatrieme jeu de données (soit un jeu de don-
nées composé de 45 variables dont 20% sont sources d’informations)

81 variables "bruit" pour le cinquiéme jeu de données (soit un jeu de
données composé de 90 variables dont 10% sont sources d’informations)



5.3 Contribution a la Sélection de Variables pour I’Apprentissage. .. 151

— 171 variables "bruit" pour le sixiéme jeu de données (soit un jeu de don-
nées composé de 180 variables dont 5% sont sources d’informations).

Pour chacun des 6 jeux de données, nous avons ensuite lancé 5 séries de 5
processus de SAV :

— la premiére série étant caractérisée par un nombre de générations valant
50 pour I’AG utilisé;

— la deuxieme série étant caractérisée par un nombre de générations valant
100 pour I’AG utilisé ;

— la troisiéme série étant caractérisée par un nombre de générations valant
500 pour I’AG utilisé;

— la quatriéme série étant caractérisée par un nombres de générations va-
lant 1000 pour 1’AG utilisé ;

— la cinquiéme série étant caractérisée par un nombres de générations va-
lant 2500 pour 1’AG utilisé.

Les autres parametres de 1’AG ont été fixés a: nombre de chromosomes par
génération = 30; probabilité de croisement = 0,98 ; probabilité de mutation = 0,4;
élitisme = oui.

Analyse des Reésultats  Les résultats sont présentés dans la figure 5.13 (voir
page 153), ils nécessitent toutefois des explications... Notons tout d’abord que
chacun des 6 x 5 x 5 = 1508 processus de SAV réalisés a mené a 1’obtention
d’un sous-espace de variables comprenant les 9 variables porteuses d’informa-
tions (V1, Vo, V3, Vi, Vi, Vs, V7, Vs, Vo). Ainsi, les différentes courbes décrivent
combien de variables "bruit" ont été simultanément sélectionnées avec les 9
variables pertinentes pour chaque série de 5 processus de SdV, elles détaillent
pour chaque série:

— la moyenne du pourcentage de variables "bruit" sélectionnées par les 5
processus de SAV de la série;

— le pourcentage le plus faible de variables "bruit" sélectionnées (i.e. le
pourcentage de variables "bruit" sélectionnées par le processus de SAV
que l'on peut qualifier de "meilleur”) ;

— le pourcentage le plus fort de variables "bruit" sélectionnées (i.e. le pour-
centage de variables "bruit" sélectionnées par le processus de SAV que
I'on peut qualifier de "moins bon").

Le premier point intéressant réside dans la capacité de la méthode a ne
pas omettre de variables pertinentes dans la sélection qu’elle effectue, et ce,
méme lorsque la portion des variables pertinentes est tres faible (5%) et que,
simultanément, le nombre de générations de I’AG est tres faible (50) (pour des
nombres si faibles de générations on peut réellement considérer que le pro-
cessus d’optimisation associé a l'utilisation de '’AG n’est pas arrivé a terme).

8. = nombre de jeux de données dif férentsxnombre de séries de processusde SAV dif férentes x
nombre de processus de SAV par séries de processus de SAV
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Notons que le temps de calcul associé a ces traitements n’a été au maximum
que d'une quinzaine de minutes pour les processus les plus longs (i.e. ceux im-
pliquant le plus de variables et le plus grand nombre de générations) (temps
de calcul obtenu pour un logiciel développé en Pascal Objet sous Delphi et exé-
cuté sur un PC 128 Mo Ram, 600 Mhz). De plus, la complexité algorithmique
de la méthode est indépendante du nombre d’individus une fois la passe sur
le jeu de données réalisée et les tables de contingence dérivées.

Concernant le pourcentage de variables non pertinentes (donc "indésirables")
introduites dans les sous ensembles de variables sélectionnées, on observe :

— qu’il est nul (resp. quasi nul) pour les jeux de données composés d’au
moins 25% (resp. 20%) de variables pertinentes; et ce méme pour des
nombres de générations tres faibles (50) ;

- que, concernant les jeux de données comportant 10% ou moins de 10%
de variables pertinentes, la sélection de I’ensemble optimal de variables
(BV, = {V1,Va,V3,Vy,V5,V5,V7,Vg, Vo }) est obtenue pour des nombres de
générations supérieurs ou égaux a 1000.

La méthode apparait donc comme excellente ici, car, les indices ainsi que la
fonction de fitness utilisés rendent réellement compte de ce qu’est un bon sous
ensemble de variables, et de plus, le processus d’optimisation utilisé permet
la découverte du sous ensemble optimal tout en n’impliquant pas un temps
de calcul démesuré (une quinzaine de minutes pour le cas le moins favo-
rable). A titre indicatif, pour le jeu de données comportant 180 variables, le
nombre de sous ensembles non vides de 'ERD est 2180 — 1 = 1,53 x 10°, le
nombre maximal de sous ensembles testés (dans le cas de 2500 générations et
en admettant qu'un sous espace n’est évalué qu'une seule fois par I’AG) est
2500 x 30 = 75000, la comparaison entre ces deux valeurs montre bien 1’effica-
cité du processus de recherche...

Ainsi, sur ces exemples synthétiques (certes relativement simplistes) la mé-
thode que nous proposons semble d"une efficacité redoutable. Notons enfin
que l'application d’algorithmes de cns sur le jeu de données "réduit" mene-
rait bien a la découverte de la structure en 4 classes et que le temps de calcul
associé serait réduit d’un facteur allant de 2 a 20 (resp. 4 a 400) dans le cas
d’algorithme possédant une complexité linéaire (resp. quadratique) selon le
nombre de variables.
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FIG. 5.13 —: Résultats des expériences sur jeux de données synthétiques pour I'évalua-
tion de la méthode de SAV en apprentissage non supervisé
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5.3.6.2 Expérience #2: Evaluation Expérimentale sur Jeux de Données
de I'UClI

Description  Nous avons mené ici les mémes expériences qu’au chapitre pré-
cédent: les jeux de données Small Soybean Diseases ainsi que Mushrooms sont
utilisés pour réaliser diverses cns puis tester la validité de ces cns en considé-
rant les jeux de données (les ERDs) dans leur intégralité.

De plus, nous avons évidemment mené les mémes expérimentations en ne
considérant pour chaque jeu de données que les variables sélectionnées par
notre méthodologie de SdV :

— Pour le jeu de données : Small Soybean Diseases : seules 9 variables (plant-
stand, precip., temp, area-damaged, stem-cankers, canker-lesion, int-discolor,
sclerotia, fruit-pods) ont été sélectionnées parmi les 35 variables du jeu
de données;

— pour le jeu de données Mushrooms seules 15 variables (bruises?, odor,
gill-color, stalk-shape, stalk-root, stalk-surface-above-ring, stalk-surface-
below-ring, stalk-color-above-ring, stalk-color-below-ring, veil-type, spore-
print-color, population, habitat) ont été sélectionnées parmi les 22 va-
riables.

La question est alors de savoir si la validité des cns obtenues par application
des algorithmes de cns (KEROUAC et K-Modes) sur le jeu de données "réduit"
(ERD "réduit") est aussi bonne ou meilleure que celle des cns obtenues par ap-
plication des algorithmes de cns (KEROUAC et K-Modes) sur le jeu de données
"complet” (ERD "complet").

Nous avons donc utilisé les méthodes de cns pour données catégorielles
KEROUAC et K-Modes avec des parametres différents (des valeurs différentes
pour le facteur de granularité pour KEROUAC et des nombres de classes diffé-
rents pour les K-Modes) de maniere a générer des cns possédant des nombres
de classes différents (les parametres ont été fixés de maniere a obtenir pour le
jeu de données Small Soybean des cnsen 2, 3,4, 5, 6,7, 8,9, 10 classes et des
cnsen?,3,4,5,6,7,8,910,11, 12,13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25
classes pour le jeu de données Mushrooms). Ces expériences ont donc été me-
nées a la fois sur le jeu de données "complet” et sur le jeu de données "réduit".

REMARQUE : Pour la méthode des K-Modes nous avons réalisé pour chaque
nombre de classes 10 expériences différentes et conservé la cns correspondant
a la meilleure valeur pour le critére Q K M (critére sous-jacent a cette méthode).

Les résultats sont exposés (a titre indicatif), pour le jeu de données Mush-
rooms, dans les tableaux des figures 5.16 et 5.17 (page 159 et 160). Ces tableaux
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donnent les informations suivantes pour chaque partition (cns):
— le nombre de classes (#Cl.),

— la valeur a laquelle a été fixée le facteur de granularité («) (sila cns a été
obtenue grace a KEROUAC),

— les valeurs de zv; et zv; calculées dans 'ERD "complet” (pour ’ensemble
des cns qu’elles aient été obtenues par application d'un algorithme de
cns sur l'intégralité du jeu de données (ERD "complet") ou non (ERD
"réduit)),

— les valeurs de xzv; et zvy calculées dans 'ERD "réduit" (si la cns a été
obtenue par application d'un algorithme de cns sur le jeu de données
"réduit" (ERD "réduit")),

— lavaleur du critere a minimiser sous-jacent a la méthode K-Modes (Q K M)
calculée dans I'ERD "complet", mais également la valeur calculée dans
I’ERD "réduit" si la cns a été obtenue par application d"un algorithme de
cns sur le jeu de données "réduit" (ERD "réduit"),

— lavaleur du critere a minimiser sous-jacent a la méthode KEROUAC (NCC)
calculée dans I'ERD "complet", mais également la valeur calculée dans
I’ERD "réduit" si la cns a été obtenue par application d'un algorithme de
cns sur le jeu de données "réduit" (ERD "réduit"),

— le taux de correction (T.C.) de chaque partition pour le concept "patholo-

gle .

Analyse des Résultats

Jeu de Données Mushrooms  Considérons tout d’abord les résultats asso-
ciés aux expérimentations sur le jeu de données Mushrooms (voir tableaux des
figures 5.16 et 5.17 ainsi que les figures 5.14 et 5.15).

Concernant 1’évaluation de la validité des cns par l'intermédiaire de la mé-
thodologie présentée au chapitre 4 (évaluation réalisée en considérant I'ERD
"complet"), on observe sur la figure 5.14 que, du point de vue de la validité, les
cns réalisées sur le jeu de données considéré dans son intégralité (ERD "com-
plet") ou partiellement (ERD "réduit") sont tres proches voire équivalentes que
la méthode employée soit KEROUAC ou les K-Modes. On peut méme observer
que la validité des cns obtenues sur I’'ERD "réduit" semble de maniére géné-
rale meilleure. Concernant la cns la plus valide, la cns la plus valide obtenue
dans I'ERD "complet" est celle comprenant 19 classes obtenue par KEROUAC
pour le jeu de donnée "complet" et elle est du point de vue de la validité quasi-
équivalente a celle comprenant 17 classes obtenue par KEROUAC sur le jeu de
données réduit. Pour les cns obtenues par I'intermédiaire des K-Modes, 1"uti-
lisation de I'ERD "réduit" mene a des cns équivalentes ou meilleures du point
de vue de la validité.
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On peut également observer que l'évaluation de la validité des cns obte-
nues dans 'ERD "réduit" donne un profil de courbes tres similaire a celui ob-
servé dans I'ERD "complet" (voir courbes Kerouac, Kerouac + SdV, K-Modes
(Meilleur), K-Modes + SdV (Meilleur) et les courbes Kerouac + SAV (dans
I’ERD "réduit"), K-Modes + SAV (Meilleur) (dans I'ERD "réduit") de la figure
5.14). De plus, les valeurs des indices zv; et zv, sont proches. Ce dernier point
est tres intéressant car il semble montrer que I'évaluation de la validité réali-
sée dans I'ERD "réduit" est conforme a celle réalisée dans I'ERD "complet" ce
qui implique que 1’on peut se contenter de procéder a 1'évaluation de la va-
lidité dans I’'ERD "réduit" (et ainsi limiter le cott calculatoire nécessaire a la
validation).

D’apres ce mode d’évaluation de la validité de cns, notre méthodologie de
sélection de variables fournit de trés bons ensembles de variables puisque la
validité des cns baties sur I'ERD "réduit" est quasi-équivalente a celle des cns
obtenues a partir de I'ERD "complet"...

Si on considere maintenant les valeurs des critéres QKM et NCC ainsi que
celle du taux de correction (T.C.) pour chaque cns, on observe la encore (voir
figure 5.15) la presque parfaite adéquation des résultats obtenus lors de 1'uti-
lisation de I'ERD "complet" et lors de l'utilisation de I'ERD "réduit". Ces ré-
sultats étayent, eux aussi, la conclusion que les cns obtenues par utilisation de
I’ERD "réduit" présentent un niveau de validité équivalent a celles obtenues
en accédant a I'ERD complet.

Les résultats obtenus sur ce jeu de données sont frappants et semblent dé-
montrer la trés grande efficacité de notre méthodologie de sélection de va-
riables pour réduire la dimension de I’'ERD tout en conservant un niveau de
validité des cns d’excellente qualité. Notons de plus, que la réduction de 'ERD
permet a la fois la réduction des cofits calculatoire et de stockage associés au
processus de cns et la réduction de ces mémes cofits pour le processus d’éva-
luation de la validité des cns.

Jeu de Données Small Soybean Disease =~ Nous ne détaillons pas 1’analyse
des résultats obtenus sur le jeu K-Modes (voir figure 5.18) qui tendent a appor-
ter les mémes conclusions. De plus, cette fois-ci, la réduction de la dimension
de I'ERD est plus importante : seulement 25,7% des variables sont conservées
(68,2% des variables étaient conservées pour le jeu de données Mushroom:s).
Notons cependant I'intégration d"un élément supplémentaire pour 1’évalua-
tion de la validité des cns obtenues par application des algorithmes de cns sur
I’ERD "réduit": un des graphiques de la figure 5.18 permet I'évaluation de

'adéquation entre les couples de cns possédant le méme nombre de classes®.
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FIG. 5.14 —: Résultats des expériences sur le jeu de données Mushrooms pour I'éva-
luation de la méthode de SAV en apprentissage non supervisé
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FIG. 5.15 — Résultats des expériences sur le jeu de données Mushrooms pour I'éva-
luation de la méthode de SAV en apprentissage non supervisé
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Algo, | Sdy [#C1. o P HuZ P E{e QEM QR NCC NCC T.LC.
[ERD complet) (ERD complet)] (ERD riduit)| [ERD réduit)| (ERD complet] [ERD réduit) | [ERD complct] [ERD riduit)
Herouac| Mon | 2 05 65,25 514 63 ® x 743555 x 3,74E+05 ® 221%
Herouac| Mon | 3 | 0,55 g64.19 1545 93 x x 3003 x 3, 64E+05 x 221%
Merouac| Mon | 4 05 SE4, M 1548 96 x X 72909 X 3 EB4E+05 x 221%
Herousc| Mon | 5 | 065 | 199305 | 294231 % X 52353 X 3 14E+05 % 55, 3%
Herouac| Mon | 6 o7 4005 27 | 345312 4 b4 527585 b4 2 T4E+05 4 Q0 0%
Herouac| Mon | 7 N 4302,08 | 345116 x x 31066 x 2 BIE+05 x G5 ,5%
Werouac|Mon | 8 | 085 | 84625 | 324715 4 ¥ 45102 ¥ 2 BOE+03 4 58,8%
Herouac| Mon | 9 | 0865 | 541486 | 320685 k4 X 45465 X 2 BOE+0S k4 S5 5%
Herousc| Mon | 10 1 244097 | 333472 4 b4 447490 b4 2 59E+05 4 39 9%
Kerouac| Mon | 11 | 1,075 | 545589 | 329450 % % 43414 % 2 59E+08 % 59.9%
Kerouac| Mon |12 11 599008 | 279989 ® S 40746 S 2 B1E+08 ® 39,9%
Herouwac| Mon | 13| 1,2 G035 25 | 275024 k4 X 39305 X 2 B1E+05 k4 a0,5%
Herousc| Mo | 14 | 1,225 | 6041 13 | 2731 .23 % X 39536 X 2 B2E+05 % M A%
Kerouac| Mon [ 15| 1,25 | 611569 | 265586 % % 35456 % 2 B2E+08 % 92 5%
Werouac| Mon | 16 | 1,475 | 617903 | 2544 00 ® S 37748 S 2 B4E+08 ® 93,7%
Kerouac| Mon | 17| 1,482 | 617907 | 234376 k4 X 37E92 X 2 B4E+0S k4 93,7 %
Herouac| Mon | 18| 1.5 18072 | 233583 % X I7260 X 2 B4E+05 % a4 9%
Kerouac| Mon | 19 1,825 | 6181 .50 | 24586496 % % 36540 % 2 BSE+08 % 97 2%
Kerouac| Mon | 20| 1,85 | 617893 | 248013 ® X 36300 X 2 BSE+08 ® 95 4%
Herouac| Mon | 21 2 E1E3,7E | 244312 x X 35918 X 2 BSE+05 x 958 4%
Herouac| Mon | 22| 25 158 23 | 243317 % X 35623 X 2 BEE+05 % 99 6%
Kerousc| Mon | 23| 285 | 574899 | 204588 % X 34764 X 2 T3IE+05 % 99 6%
Herouac| Mon | 24 3 5747 6O | 2044 67 ® X 34700 X 2. 73E+08 ® 100,0%

Kerouac| Mon | 25 | 3,05 | 528411 | 185258 x x 33836 x 2 51E+08 x 100,0%
04 | 166516 | 270924 | 218910 | 356169 | 65034 | 53328 | 323E+08 | 2,30E+08 | 65.2%
D408 | 167400 | 271543 | 219579 | 356154 | Bace0 | sS30M0 | 3226408 | 2386408 | G829
05 | 375367 | 336500 |474665 425517 | 54350 | 42766 | 2,78E+08 | 1,72E+08 | 66.8%

2
3
4
Herouac) Cui | 5 | 055 | 375818 | 335997 | 475624 | 425228 24192 42608 277E+05 [ 1, 72E+08 | 59,1%
[
7
g

HErouac| Oui

HErouas| Oui

HEerauas| Cui

Kerouac| Cui 06 | 442319 | 321801 | 5297 42 | 385404 | 49350 | 38826 | 2)59E+05 | 1,60E+05 | 59,4%
07 | 544162 | 312919 | 595305 | 347005 | 45782 | 35834 | 2)50E+05 | 1,40E+05 | 59,4%
0725 | 575220 | 282995 |G46436 | 38032 | 44294 | 34054 | 20526408 | 1.456+05 | 59.2%
Kerouac| oui | 9 | 05 | 578135 | 282114 | 648533 | 316467 | 43934 | 33742 | 2,62E+08 | 1 44E+05 | 59,9%
Kerouac| Oui (10| 085 | s80533 | 282285 |G49372 | 315736 | 42574 | 32862 | 2,62E+05 | 1,44E+05 | 599%
Kerauac| oui (11| 0g | 595170 | 270247 |6595.79 | 308945 | 41450 | 32200 | 2,51E+05 |1 44E408 | o1 5%
Kerouac| oui (12| 0915 | B026.27 | 275508 | 663540 | 303673 | 40040 | 31138 | 2,51E+05 |1 43E+08 | o1 6%
Werouac| oui (13| 1 | B131,39 | 262916 | 673376 | 285745 | 38400 | 29794 | 2,63E+05 | 1 43E+08 | 936%
Kerouac| Oui (14| 101 | 513428 | 262620 | 673506 | 2853,79 | 38098 | 29538 | 2,63E+05 | 1,43E+08 | 04,2%
Kerauac| Oui (15| 105 | 512908 | 250143 | 674870 | 285257 | 57954 | 29392 | 2,53E+05 |1 43E+08 | OF 4%
Kerauac| oui (16| 1,3 | 514452 | 257506 |6746,34 | 282727 | sve72 | 29242 | 2,53E+05 |1 44E+08 | 07 5%
Kerouac| oui (17| 1,4 | 517385 | 249600 |672559 | 271918 | 36976 | 28494 | 2,65E+05 | 1 44E+08 | 96,9%
Kerouac| Oui (15| 1,5 | 816837 | 245071 |6713.71 | 266524 | 36356 | 27942 | 2,65E+05 | 1,44E+05 | 06 ,5%
Kerouac| Oui (19 175 | 516388 | 244391 |6710,33 | 266057 | 361168 | 27702 | 2,65E+05 | 1 45E+08 | 98,0%
Kerauac| Oui [ 20| 1825 | 158,34 | 243396 |6702,07 | 264856 | 35528 | 27510 | 2,66E+05 |1 45E+08 | 09,2%
kerouac| oui (21| 2 | 515816 | 243340 |6701,53 | 264812 | 35684 | 27398 | 2,66E+05 | 1,45E+08 | 096%
Kerouac| oui (22| 241 | 815823 | 243317 |670117 | 264769 | 35628 | 27358 | 2,66E+05 | 1,45E+05 | 09,6%
Kerouac| Oui (23| 25 | sTes.09 | 204588 |6250,31 | 222429 | 34764 | 26494 | 2,73E+05 |1 49E+08 | 09.6%
Kerouac| Oui |24 | 24 | 526581 | 165376 |s74g,70 (180550 | 33900 | 25630 | 2,81E+05 | 1,54E+08 | 09.5%

HEerouac| Oui | 25| 2753 | 496402 | 143371 [ 543769 | 157052 | 33236 24950 | 2,83E+08 |1 57E+05 | 99,9%

HErOUEE] Oui

HEerauas| Cui

FIG. 5.16 —: Résultats des expériences sur le jeu de données Mushrooms pour I'éva-
luation de la méthode de SAV en apprentissage non supervisé
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Algo. [ Sdy [RC]. fid v =WE v =WE QR QR NCC NOC T
[ERD complet] (ERD complet] [ERD réduit)| (ERD réduit)| (ERD complet] [ERD réduit] | ([ERD complet] [ERD réduit)

-hdodes Mon | 2 2446 97 | 2353624 Ed X 3002 X 301 E+05 Ed 56 5%
-Mades Mon | 3 2997 53 | 251852 S % avaso % 2 91E+08 S G0,1%
-hodes) Mon | 4 454313 | 3203 E4 S ¥ 48638 ¥ 2 BSE+08 S a7 1%
-hades Mon | 2 g22451 | 276132 4 X 45558 X 2 BEE+05 4 85,3%
-Modes Mon | 6 571820 | 278341 % X 43395 X 2 B3E+08 % G58,7%
-hdodes Mon | 7 527942 | 237288 Ed X 41503 X 2 TOE+05 Ed &5 5%
-Mades MNon | & 537355 | 226290 S % 40352 % 2, FE+08 S a1.5%
-hodes Mon | 9 455974 [ 1771 83 S ¥ 385830 ¥ 2 B0E+08 S 92 9%
-hdades Man | 10 490209 | 206590 4 X 38473 X 2 TEE+05 4 5,7 %
-Mades Mon | 11 447537 | 15421 % X 37016 X 2,85E+08 % a1 5%
-hdodes Man | 12 442579 | 145661 Ed X FE703 X 2 BEE+05 Ed 93 4%
-hades Mon | 13 464516 | 151224 S % 35587 % 2,85E+08 S 92.2%
-Modes Mon | 14 523093 [ 1914 E7 ES S 35028 S 2 7TE+08 ES 927%
-hades Man | 15 420703 | 124932 4 X 34157 X 2 Q0E+05 4 92,5%
-Modes] Mon | 16 450557 | 133415 % X 32918 X 2 B5E+03 % 93,0%
-hdodes Man | 17 435621 | 124366 Ed X INEE X 2 Q0E+05 Ed 92.1%
-hdades Man | 18 453591 | 147466 4 X 32615 X 2 85E+05 4 95 9%
-Modes Mon | 19 420200 | 109996 ES S 31235 S 2 A5E+08 ES 95 5%
-hdades Maon | 20 4141 25 | 109735 4 X 30545 X 2 93E+08 4 95,1%
-Mades MNon | 21 42752 | 112523 S % 30717 % 2 85E+08 S 92 5%
-hodes) hon | 22 417315 | 104659 S ¥ 30820 ¥ 2 94E+08 S 95 7%
-hades Man | 23 412391 [ 101515 4 X 28524 X 2 84E+05 4 95 3%
-Modes Mon | 24 3933 02 93279 ES S 29412 S 2 9EE+08 ES a7 0%

-hlodes Mon | 23 428907 | 109245 kS % 28678 % 2 93E+05 kS a7 5%
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“MadEs Oui | 2 299512 | 314626 | 370820 | 3895353 | 62324 30620 | 291E+0G | 1, 93E+05 | §9,2%
“fadeEs Oui | 3 31078 | 301238 | 469496 | 361642 | 533294 42440 | 2, 76E+0S | 1, 69E+08 | YO ,9%
flocles Oui | 4 473765 | 28599,79 | 554591 | 334935 49055 37945 | 269E+05 | 1, 54E+05 | 55,7%
“MaEEs Cui | 5 528326 | 278686 | 606365 | 319350 45733 39918 | 2,69E+05 | 1 48E+05 | 55 9%
“hioclEs) Oui | & 566285 | 283027 | 630153 (314945 43328 33588 | 262E+05 | 1 46E+05 | 55 4%
“floclEs Oui | 7 527570 | 236685 | 589017 [ 264255 41818 31663 | 2,70E+0G | 1, 50E+05 | 55 6%
“fades Oui | S 241069 | 229032 | 604529 | 255894 | 40725 30886 | 2,71E+08 | 1 49E+08 | 91 2%
“hlaclEs) Oui | 9 457543 | 182713 | 549951 [ 209985 39425 29420 | 2,79E+0G | 1, 54E+05 | 92,5%
~Mades Cui | 10 497963 | 179195 | 5367 07 | 200335 | 38544 29000 | 2,80E+0G | 1, 54E+05 | 91 5%
“hloclEs) Oui |11 S006,49 | 176597 | 55995828 (197472 37990 28176 | 2,80E+03 | 1,54E+08 | 92,3%
“heloEs Oui (12 457560 | 151589 | 5205560 (1724 65| 36494 26726 | 2,85E+05 | 1,57E+05 | 96,3%
“fadEs Cui | 13 446983 | 146721 | 501300 [ 164551 36182 26619 | 2,86E+08 | 1, 59E+08 | 91 2%
“hlaclEs) Oui |14 465735 | 151387 | 519415 (167755 39411 26126 | 2,85E+05 | 1 ,58E+05 | 92 4%
~MaEEs Oui | 13 460239 | 140795 | 516633 [ 158047 | 35056 25624 | 2,87E+0G | 1,58E+05 | 95 6%
~MoglEs) Oui (16 450915 | 136988 | S00507 (131610 34145 23163 | 2,88E+08 | 1,59E+08 | 97 1%
“flaclEs Oui (17 460515 | 133792 | 507967 (147366 33063 24279 | 2,88E+05 | 1, 59E+05 | 95,3%
-fades Cui | 18 464112 | 138540 | 515263 [1533,08 | 32072 23228 | 2,B87VE+0S |1 ,58E+08 | 957%
“hiocles) Oui (19 400576 | 103715 | 441526 (114395 32850 23520 | 2,94E+08 | 1, 64E+05 | 90,5%
~MadEs Oui | 20 448129 | 126339 | 496605 [ 140358 | 31377 22792 | 2,89E+03 | 1 GOE+0S | 96 ,53%
~fadEs O | 21 4117 64 | 104147 | 455010 [ 115085 31303 22476 | 294E+08 | 1 63E+08 | 95 5%
“hlaclEs Oui | 22 37232 942 44 | 437535 [1035,75 30887 22247 | 296E+05 | 1, 64E+05 | 95 6%
~MadEs Cui | 23 401353 97078 | 4421 22 1106935 | 30605 21564 | 2,95E+05 | 1, 64E+05 | 95 5%
“hiocles) Oui | 24 3964 29 94564 | 435504 (1045340 30040 21174 | 296E+05 | 1 64E+05 | 95 9%
“hloEEs Oui | 25 4058170 995 62 | 448615 (109543 30664 21870 | 2,95E+05 | 1, 64E+05 | 96,0%

FIG. 5.17 — Résultats des expériences sur le jeu de données Mushrooms pour I'éva-
luation de la méthode de SAV en apprentissage non supervisé
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Nous évaluons en effet I'adéquation entre :

— les couples de cns composés de cns possédant le méme nombre de classes
et tels que 'une des cns corresponde a celle obtenue par la méthode KE-
ROUAC sur I’ERD "complet", I’autre a celle obtenue par la méthode KE-
ROUAC sur I'ERD "réduit" (courbe nommée KEROUAC) ;

— les couples de cns composés de cns possédant le méme nombre de classes
et tels que I'une des cns correspond a la meilleure cns'? obtenue par la
méthode K-Modes sur I'ERD "complet", I’autre a la meilleure cns par la
méthode K-Modes sur I’ERD "réduit" (courbe nommée K-Modes + SdV);

— les couples de cns composés de cns possédant le méme nombre de classes
tels que I'une des cns correspond a la meilleure cns obtenue par la mé-
thode K-Modes sur I'ERD "complet", I'autre a la cns obtenue par la mé-
thode K-Modes sur I'ERD "réduit" et impliquant la meilleure adéquation
(i.e. la plus faible valeur de I'indice)(courbe nommée min. K-Modes +
SdV);

— les couples de cns composés de cns possédant le méme nombre de classes
tesl que I'une des cns correspond a la meilleure cns obtenue par la mé-
thode K-Modes sur I'ERD "complet", I’autre a la cns obtenue par la mé-
thode K-Modes sur I'ERD "réduit" et impliquant la moins bonne adéqua-
tion (i.e. la plus forte valeur de 'indice)(courbe nommée max. K-Modes
+SdV);

— les couples de cns composés de cns possédant le méme nombre de classes
tels que 1'une des cns correspondant a la meilleure cns obtenue par la
méthode K-Modes sur 'ERD "complet", I'autre a la cns obtenue par la
méthode K-Modes sur 'ERD "complet" et impliquant la meilleure adé-
quation (i.e. la plus faible valeur de l'indice)(courbe nommée min. K-
Modes);

— les couples de cns composés de cns possédant le méme nombre de classes
tels que I'une des cns correspond a la meilleure cns obtenue par la mé-
thode K-Modes sur 'ERD "complet", ’autre a la cns obtenue par la mé-
thode K-Modes sur I'ERD "complet" et impliquant la moins bonne adé-
quation (i.e. la plus forte valeur de l'indice)(courbe nommée max. K-
Modes);

La derniere série de valeur sert de témoin: elle montre les valeurs maxi-
males de I'indice d’adéquation pour un couple de cns (ayant le méme nombre
de classes) lors de I'application du méme algorithme de cns (les K-Modes) sur
I'intégralité du jeu de données. Cette série montre donc la variabilité maxi-
male pour 1’'adéquation en considérant des processus de cns appliqués sur le
méme ERD : I’ERD "complet". Les valeurs obtenues pour 'ensemble des autres

9. l'indice utilisé ici pour 'évaluation de I'adéquation entre cns est I'indice Adg présenté au cha-
pitre suivant, page 176. Plus sa valeur est proche de 0 plus I'adéquation est forte.

10. meilleure cns signifie ici qu'il s’agit de la cns ayant la plus faible valeur pour le critere QKM
(critere sous-jacent a la méthode K-Modes)
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courbes sont inférieures ou trés proches. Cela prouve que les cns obtenues par
application des algorithmes de cns sur I’'ERD "réduit" présentent une excel-
lente adéquation avec celles obtenues par application des algorithmes de cns
sur ’ERD "complet". (Dans le cas de la méthode KEROUAC la valeur de l'in-
dice d’adéquation vaut méme 0 pour les couples de cns en 2, 3 et 4 classes ce
qui signifie que ces couples de cns sont composés de cns identiques). Cette
derniere expérience constitue une nouvelle indication de la qualité de notre

méthodologie de SAV pour I’apprentissage non supervisé.

5.3.7 Conclusion

En résumé, nous proposons, une méthode de sélection de variables pour
I"apprentissage non supervisé:

— ne nécessitant qu'une unique passe sur le jeu de données, et une com-
plexité algorithmique faible (dans le cas de données catégorielles, la com-
plexité est linéaire selon le nombre d’objets du jeu de données et quadra-
tique selon le nombre de variables du jeu de données) ce qui lui confere
une rapidité trés intéressante ;

- possédant un cofit de stockage faible

— utilisant une extension de la méthodologie préalablement introduite pour
la comparaison de la validité de cns et un AG;

Les évaluations expérimentales ont montré que:
— les cns obtenues sur I'ERD "réduit" sont d’excellente qualité ;

— I'ERD peut étre parfois extrémement "réduit" et la présence d'un fort
bruit ne semble pas handicaper cette méthode ;

— concernant le temps de calcul, notre méthode est bonne.

Les remarques concernant les éventuelles améliorations de la méthode sont
les mémes que celles apportées pour la méthode de SAV pour I'apprentissage
supervisé :

— notre méthode peut étre améliorée du point de vue du cofit calculatoire
(une réduction du temps de calcul associé par substitution d"une mé-
thode d’optimisation gloutonne a I’AG).

— on peut aisément modifier la structure de I’AG de maniere a pouvoir
rechercher non pas 1’ensemble "optimal" de variables mais le meilleur
ensemble de variables tel qu’il comprenne au plus un nombre fixé de va-
riables.

Notons également que cette méthode de SAV pour l'apprentissage non super-
visé permet une sélection des variables de I'ERD initial et non une sélection
de variables correspondant & une transformation des variables de I'ERD initial
comme le permet, par exemple, les approches basées sur 1’analyse factorielle.
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FIG. 5.18 —: Résultats des expériences sur le jeu de données Small Soybean Disease

pour I"évaluation de la méthode de sélection de variables en apprentissage
non supervisé
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Ce point est particulierement intéressant si on veut batir un modéle aisément
interprétable.

REMARQUE : La méthode que nous venons de proposer peut également étre
employée si des variables quantitatives sont présentes, cependant, si elle ne
nécessité alors qu’une unique passe sur les données, et implique un cotit de
stockage équivalent, sa complexité quadratique selon le nombre d’objets du
jeu de données et linéaire selon le nombre de variables du jeu de données est
handicapante du point de vue du cofit calculatoire.
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6 Agregation de Classifications Non
Supervisées: La Problematique
"Cluster Ensembles”

"Toute partie tient a se réunir a son tout pour échapper
ainsi d sa propre imperfection.”

- Léonard De Vinci -
Les Carnets

6.1 Introduction

L’'idée d’intégrer de multiples sources de données et/ou de modeles se re-
trouve dans diverses problématiques de 1'ECD telles que la fusion de données
(voir [Gra89] par exemple), ou l'apprentissage supervisé. Ainsi en apprentis-
sage supervisé, des algorithmes d’agrégation de modeles basés sur des straté-
gies adaptatives (le boosting [FS96], [FS97]) ou aléatoires (le bagging [Bre96b],
[Bre96a], les foréts aléatoires (random forests) [BFOS01]) permettent d’amélio-
rer la qualité des modeles batis par agrégation d’un grand nombre de modeles
tout en évitant le sur-ajustement (over-fitting). De nombreux articles compa-
ratifs montrent leur efficacité sur des exemples de données synthétiques et
surtout pour des problemes réels complexes (voir par exemple [Gha00]) tan-
dis que leurs propriétés théoriques sont un theme de recherche actif.

Bien que les premiers travaux concernant I’agrégation soient antérieurs a la
Révolution Francgaise (les travaux de Condorcet et Borda notamment), la der-
niere décade constitue la période de réelle émergence et d’intérét prééminent
pour cette problématique (une série de workshops lui a ainsi été spécifique-
ment dédiée [KR02]). Jusqu’a ces deux dernieres années 1’objectif avoué de ces
méthodes d’agrégation était I’accroissement de la précision et de la robustesse
de taches de classification supervisée ou de régression. Les trés récents travaux
de Strehl et Gosh ([SGO02a], [SG02b], [Str02], [GSS02]), Geurts [Geu03], ou les
notres ([JN03d], [JNO3e]), proposent d’élargir le champs des objectifs de ces
méthodes a des notions comme la réduction du temps de calcul associé a des
processus de classification (supervisée pour les travaux de Geurts, non super-
visée pour les travaux de Strehl et Gosh ainsi que pour nos travaux) ou encore
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a l’élargissement des types de données traitables par les méthodes de classifi-
cation...

Contrairement a la classification supervisée ou a la régression, relativement
peu d’approches ont été proposées pour la combinaison de multiples cns, les
exceptions les plus notables incluent:

— des méthodes d’agrégation de type consensus strict telles celles employées
pour les arbres phylogénétiques, toutefois ces dernieres impliquent une
résolution de la cns résultant de I'agrégation beaucoup plus fine que la
résolution des cns ayant été agrégées ;

— des méthodes de combinaisons de cns telles que chacune des cns partici-
pant a ’agrégation provient d’un processus de cns exécuté sur un jeu de
données commun.

Dans ce chapitre, nous considérons la problématique particuliere de la com-
binaisons de multiples cns tout en n’accédant pas au jeu de données initial, et
ce, sans imposer aux cns a agréger de traiter les mémes objets ou de considérer
les mémes descripteurs (variables) pour leurs traitements.

Ainsi poser, la problématique n’apparait pas clairement et la différentiation
avec les approches classiques pour la combinaison de cns n’est, elle aussi, pas
évidente. Afin de clarifier nos propos, notons des maintenant que la résolution
de cette problématique permet d’apporter des solutions a une gamme plus
vaste de problemes ne se restreignant pas uniquement a 1’accroissement de la
qualité des cns baties mais touchant également a 1’accélération du processus
de cns, a sa réalisation sur des données distribuées physiquement, a 1’élargis-
sement des types de données traitables...

Nous avions abordé cette problématique dés 2002, sans connaissance de tra-
vaux plus aboutis réalisés de maniére concomitante par Alexander Strehl et
Joydeep Gosh. En effet, dans une série d’article de la méme année ([SG02a],
[SGO2b], [Str02], [GSS02]), Strehl et Gosh définissent cette problématique et
présente largement les divers intéréts qu’elle revét. Nous nous basons donc ici
sur ces travaux afin d’introduire correctement cette problématique qu’ils ont
baptisée "Cluster Ensembles".

Le probleme sous jacent a la problématique "Cluster Ensembles" est donc le
suivant:

Déterminer la cns la plus "en accord” avec un ensemble de cns sachant que :

— La composition (en terme d’objets) de chaque classe de chacune des cns devant
étre agrégées est I'unique information dont on dispose (i.e. pour chaque objet du
jeu de données et pour chaque cns on ne dispose que du numeéro de la classe a
laquelle I'objet appartient);
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— chacune des cns devant étre agrégée ne portent pas forcément sur le méme en-
semble d’objets ;

— les processus de classification ayant menés a I'établissement des diverses cns
agréger ne sont pas similaires (emplois de différentes méthodes, de différentes
mesures de similarité/distance, traitement d’ensembles de variables différents,
nombre et forme des classes différents...)

6.1.1 lllustration de la Problématique "Cluster Ensembles”

Nous illustrons cette définition non formelle de la problématique grace a un
exemple tiré de la these de Alexander Strehl, exemple visant justement a intro-
duire la problématique "Cluster Ensembles":

Considérons les 7 points de l'espace bidimensionnel de la figure 6.1. Quatre vues
(quatre cns) différentes (celles de quatre observateurs virtuels par exemple) sont pro-
posées et correspondent a des projections orthogonales des données sur des segments
de droites. A chaque segment correspond ainsi une zone d’observation qui n’inclue pas
obligatoirement I'ensemble des 7 points. Chaque classe des quatre cns est représentée
par une ellipse, notons que ces ellipses possedent des formes différentes a I'intérieur
de méme cns ou encore d’une cns d I'autre, notons également que le nombre de classes
peut varier d'une cns a 'autre.

Le probleme est alors de déterminer la cns la plus en adéquation avec ces 4 cns, et ce,
sur l'unique base de la composition des classes de chacune des cns qu’on peut noter:

— P = {{01,02,03},{04,05},{06,07} }
- P = {{og,07},{04,05},{01,02,03} }
P3 = {{o1,02},{03,04},{05,06,07} }
P4 = {{01,04},{02,05}}.

Comme nous pouvons l'observer les 2 premieres cns (P; et P») sont iden-
tiques, la troisiéme cns (P3) introduit des différences essentiellement pour les
objets o3 et 05, quant a la quatrieme (P;) elle est extrémement différente des
autres cns et ne considere pas 'ensemble complet des 7 objets. Si on recherche
une cns correspondant a une bonne agrégation des cns initiales, il apparait
alors intuitivement que cette cns agrégée doit partager le plus d’information
avecles 4 cns initiales. Ainsi, la cns en 3 classes Ps = {{01,02,03},{04,05},{06,07}}
semble un choix intéressant, ce choix se confirmerait si on considérait les 310
cns (partitions) possibles de 7 objets en 3 classes (et que 1’on jugeait de I'adé-
quation de cette cns avec les 4 cns initiales en utilisant les mesures introduites
ultérieurement).

Métaphoriquement on peut donc voir la problématique "Cluster Ensembles"
comme un probleme d’agrégation de "vues" différentes sur un jeu de données
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FIG. 6.1 — Illustration de la Problématique "Cluster Ensembles”

(chacune des cns a agréger constituant alors une des "vues" sur le jeu de don-
nées) ou encore comme un probleme d’agrégation d’opinions de juges éva-
luant une similarité entre objets du jeu de données (chacune des cns a agréger
constituant alors un juge exprimant son opinion sur la similarité entre objets
d’un sous-ensemble des objets du jeu de données).

6.1.2 Motivations, Objectifs de la Problématique "Cluster
Ensembles”

La mise au point de méthodes pour la résolution de la problématique "Clus-
ter Ensembles” peut schématiquement étre motivée par différentes raisons:

— la réutilisation de connaissances existantes sous formes de cns,

- la réalisation de cns sur des données physiquement distribuées sans im-
pliquer une centralisation totale de ces données,

— la réalisation de cns sur des données tres hétérogénes ne pouvant étre
raisonnablement traitées par une unique méthode de cns,

— l'accélération du processus de cns, I'accroissement de la qualité et de la
robustesse de cns...

Chacun de ces points possede un intérét indéniable pour le processus E.C.D. .
Nous les abordons maintenant au travers de deux points particuliers: la réuti-
lisation de connaissances et le calcul distribué pour la cns.
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6.1.2.1 Réutilisation de Connaissances

La possibilité de réutilisation de cns pré-existantes constitue un apport inté-
ressant de la problématique "Cluster Ensembles". En effet, dans nombre de
situations, une gamme de cns concernant un ensemble particulier d’objets
peut déja exister, et on peut alors désirer intégrer ’ensemble de ces cns en
une unique ou encore réutiliser ces informations existantes de manieére a in-
fluencer une nouvelle cns (basée ou non sur les mémes variables). (On peut
par exemple penser aux sociétés désireuses de réaliser une typologie de leurs
clients et possédant déja d’anciennes typologies pertinentes qu’il serait inté-
ressant d’utiliser pour la mise au point de la nouvelle typologie ou encore a
lI'intégration d’avis d’experts pour la réalisation de typologies...) La réutilisa-
tion de connaissances pré-existantes peut donc nous aider a établir une nou-
velle cns en exploitant 1'information qu’elles contiennent, et ce, sans revenir
sur les données et processus ayant permis de les mettre a jour.

6.1.2.2 Calcul Distribué pour la cns

Le besoin de mener a bien des processus de fouille de données de maniere
distribuée s’accroit continuellement. Cela s’explique naturellement par 1’ac-
quisition et le stockage de données dans des lieux géographiquement distri-
bués pour des raisons organisationnelles ou opérationnelles [KCO00], et par la
nécessité de traiter autant que possible les données in situ. Notons que cette
situation contraste avec I'hypothése généralement admise pour les méthodes
de fouille de données qui implique une disponibilité des données en un lieu
unique. On pourrait argumenter que par un transfert de ’ensemble des don-
nées provenant des différents sites en un site unique, transfert, associé a une
série de regroupement des données, il est possible d’obtenir un unique (et cer-
tainement tres volumineux) fichier plat tel que l'utilisation d’algorithmes clas-
siques est alors réalisable (au prix parfois d’un échantillonnage dans le fichier
s’il est trop volumineux). Cependant, en pratique, la centralisation des don-
nées distribuées peut s’avérer impossible, ou au moins largement pénalisante,
pour des raisons touchant aux cofits calculatoire, de stockage, ou de transfert
des données. Des contraintes extérieures a ces considérations informatiques et
technologiques peuvent également rendre la centralisation impossible, on peut
ainsi penser a des raisons de sécurité, de propriétés des données, ou encore de
distribution des données associée a des contraintes légales, des contraintes de
traitement en temps réel, etc [PCS00]... Notons enfin que la sévérité de telles
contraintes est devenue récemment évidente aux USA simultanément aux es-
sais de plusieurs agences gouvernementales pour intégrer leurs bases de don-
nées et leurs techniques analytiques[GSS02].

La réalisation de cns de maniere distribuée constitue I'avantage principal de
la résolution de la problématique "Cluster Ensembles" car outre le traitement
de données physiquement distribuées cela permet également:

— l'accroissement de la qualité et de la robustesse de cns,
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— l'accélération du processus de classification (qu’on utilise réellement une
distribution (parallélisation) des calculs ou qu’on simule cette distribu-
tion en procédant séquentiellement a certains types de calculs),

— le traitement de données tres hétérogenes.

Nous abordons ici ces divers points en introduisant notamment 3 scéna-
rios différents pour la distribution des données: (1) données distribuées sur
les objets (DDO), (2) données distribuées sur les variables (DDV), (3)données
distribuées sur objets et variables (DDOV).

1. Données distribuées sur les variables (DDV), dans ce scénario chacun des

processus de classification ayant donné le jour aux cns initiales (a agré-
ger) n’a pas eu acces a l'intégralité des variables caractérisant les objets
mais seulement a un ensemble particulier de variables caractérisant les
objets a traiter. On peut donc voir ce scénario comme l'agrégation de
"vues" partielles et différentes sur les variables caractérisant les objets du
jeu de données. Un exemple représentatif pourrait par exemple étre la
réalisation d’une taxonomie de patients d"un service hospitalier atteint
d’une pathologie organique similaire: admettons que pour chacun des
patients on dispose d"une "image" (IRM, radiographie,...) de 1'organe ma-
lade, d'un ensemble de compte-rendus d’experts médicaux ainsi qu'un
ensemble d’informations numériques concernant par exemple 1'évolu-
tion de la température du patient, de sa pression sanguine... L'utilisation
du scénario DDV s’avere ici tres intéressante puisqu’elle peut permettre
d’agréger des taxonomies des patients réalisées selon le point de vue de
chacun des types d’informations a disposition et ce en utilisant a chaque
fois une méthode adaptée pour la découverte de la taxonomie (i.e. on
peut ainsi agréger une taxonomie réalisée sur la base des "images" des
patients obtenues par une méthodes d’analyse particuliére, une taxono-
mie des patients obtenues par application de méthodes de text-mining
sur les comptes-rendu d’experts,...).
Le scénario DDV permet donc d’adapter le processus de cns a une
distribution physique des données (pour 1'exemple, on peut imaginer
que chaque type d’information est stockée dans une machine spécifique
éventuellement associée a un service hospitalier spécifique); ce scéna-
rio permet également la réalisation de cns sur des données tres hétéro-
genes (dans 'exemple illustratif les données sont fortement hétérogenes
puisqu’elles integrent simultanément les média textes, images ainsi que
des séries chronologiques); on peut également penser a limiter les pro-
blémes d’encombrement mémoire liés au processus de cns dans des
cas ot le nombre de variables est trés important; enfin ce scénario peut
également engendrer, comme nous le montrerons ultérieurement, une
amélioration de la qualité des cns grace au phénomene d’agrégation de
"vues" différentes sur les données.
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2. Données distribuées sur les objets (DDO), il s’agit ici d"un scénario complé-
mentaire au scénario DDV. Dans ce scénario chacune des cns initialesn’a
pas été réalisée en considérant 1'intégralité des objets devant étre présent
dans la cns agrégée mais un sous-ensemble spécifique d’objets. Ce scéna-
rio peut naturellement résulter de contraintes opérationnelles dans des
situations réelles. Considérons par exemple le cas de datamarts de bou-
tiques d'une méme chaine de magasin, ces datamarts stockent unique-
ment les informations concernant les ventes et clients locaux. Des seg-
mentations de la clientéle sont souvent réalisées localement (au niveau
d’une boutique particuliére), agréger les résultats de ces analyses locales
peut alors permettre une segmentation holistique de la clientele de la
chaine de magasins sans pour autant nécessiter une centralisation des
informations stockées localement. Notons qu’il est évidemment indis-
pensable que les objets devant étre présent dans la cns agrégée doivent
également étre présents dans au moins une des cns a agréger (i.e. pour
qu’une personne apparaisse dans la segmentation globale de la clien-
tele il faut qu’elle soit présente dans au moins une des segmentations
locales), et, qu'un certain niveau de recouvrement entre les ensembles
d’objets traités par les cns a agréger est également indispensable si on
désire réaliser 1’agrégation avec succeés (i.e. il est indispensable que des
clients soient présents dans plusieurs segmentations locales pour obtenir
une segmentation globale de bonne qualité). Pour I'exemple illustratif, la
premiere contrainte est évidemment respectée, quant a la contrainte de
recouvrement, on peut espérer qu'un nombre suffisant de clients s’ap-
provisionnent dans plusieurs magasins de la chaine de maniere a ce que
le niveau de recouvrement nécessaire soit atteint.

Ce scénario est en premier lieu propice a I’accélération du processus de
classification. Considérons en effet que ’on a réalisé un échantillonnage
des objets d'un jeu de données comprenant n objets en k échantillons dif-
férents tels que chacun des objets soit en moyenne présents dans v échan-
tillons différents (afin qu’il y ait un recouvrement entre échantillons).
Pour simplifier, considérons que chacun de ces échantillons possédent le
méme nombre d’objets : le nombre d’objets présents dans chaque échan-
tillon est alors %”. Considérons également que les algorithmes de cns uti-
lisés possedent une complexité en O(n?) et que la complexité de la mé-
thode d’agrégation soit linéaire selon le nombre d’objets (O(n)) ou encore
log-linéaire selon le nombre d’objets (O(n x log(n))). Réaliser une cns sur
’'ensemble des objets implique un cofit calculatoire en O(n?). Réaliser sé-
quentiellement les cns sur les k échantillons puis procéder a 1’agrégation
implique par contre un cott calculatoire en O(k x ";32 +nxlog(n)) (dans
le cas de l'utilisation d'une méthode d’agrégation de complexité log-
linéaire). Asymptotiquement (si le nombre d’objets n est important) le
cotit calculatoire associé a la méthode d’agrégation devient négligeable
devant celui nécessaire aux cns et I’'on peut approximer le coftit calcu-
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. PSR TR 24,2
latoire du processus de cns ainsi réalisé par O(k x "z

ainsi une diminution du cofit calculatoire d"un facteur U% On peut égale-
ment envisager réaliser les k processus de cns non pas séquentiellement
mais de maniere parallele, le cofit calculatoire étant alors réduit d'un fac-

). I en résulte

teur ﬁ—; Notons toutefois que nous avons ici négligé le coftit calculatoire
associé a l’échantillonnage ainsi que celui associé au transfert. Cepen-
dant dans le cas d"une distribution physique réelles des données le cotit
d’échantillonnage est nul (car inexistant) et le cotit de transfert est plus
important pour la réalisation d"une cns en centralisant les données puis-
qu’il faut transmettre I’ensemble des caractéristiques des objets alors que
si on réalise la cns de maniere distribuée le cotit de transfert est amoin-
dri puisqu’il suffit de transmettre uniquement la composition des classes
des différentes cns. Tout comme pour le scénario DDV on peut ici aussi
envisager une amélioration de la qualité des cns grace au phénomene
d’agrégation de "vues" différentes sur les données.

3. Données distribuées sur objets et variables (DDOV), ce scénario correspond
a une combinaison des deux scénarios précédemment décrits: dans ce
cas les processus de classification ayant donné le jour aux cns initiales
n’ont eu acces qu’a un sous ensemble des objets devant étre présent dans
la cns agrégée, ainsi qu’a un sous ensemble des variables caractérisant
ces mémes objets. Ce scénario possede les avantages combinés des deux
scénarios précédents.

Enfin, on peut envisager d’améliorer la qualité ainsi que la robustesse des
cns par agrégation d'un ensemble de cns considérant I’ensemble des objets
et des variables mais obtenues par l'intermédiaire d’algorithmes multiples ou
encore d’algorithmes similaires mais paramétrés différemment. Cette pratique
appelée Robust Centralized Clustering par Strehl et Gosh permet également a
l"utilisateur de s’affranchir des taches ardues que sont le choix de 1’algorithme
de cns a adopter ainsi que le choix des parametres.

6.1.3 Travaux Liés

Nous I'avons indiqué précédemment, il existe une multitude de travaux
concernant 1’agrégation de modeles de classification supervisé ou de régres-
sion mais relativement peu concernant 1’agrégation de cns. Nous listons ici un
ensemble de travaux contribuant cependant a ce champ de recherche:

— dans le cadre de la reconnaissance de formes, un ensemble de travaux
essentiellement théoriques concernant la mise au point de cns consen-
suelles ont été réalisés au milieu des années 80 [BLM86]. Pour ces études,
le terme de cns est a prendre dans une acceptation relativement large
puisqu’il regroupe les notions de partitions, dendrogrammes, n-arbres.
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L’objectif était alors, étant donné un ensemble de cns, d’obtenir une cns
reflétant un consensus strict si bien que les résultats obtenus s’apparen-
taient souvent a une classification grossiere de tous les objets d'un jeu
de données (une partition en une unique classe) ou alors en une clas-
sification extrémement fine (partition possédant un nombre de classes
proche du nombre d’objets compris dans le jeu de données). De plus, les
techniques mises au point possédaient dans la plupart des cas un cotit
calculatoire important et tres largement prohibitif pour une utilisation
sur des jeux de données volumineux. Nous pouvons également citer des
travaux plus récent de cette communauté concernant la mise au point de
partitions de partitions [GV98].

— Des techniques telles que celles présentées dans [DLP82], [FRB98] pro-
posent de combiner les résultats de plusieurs cns d"un jeu de données
commun (objets et variables identiques) (il s’agit surtout ici de 1’agré-
gation de cns provenant de processus de classification de type K-Means
initialisés différemment).

— Une méthode de fouille de données collective (Collective Data mining)
introduite dans [JK99] permet de combiner des cns distribuées obtenues
par des processus d’agrégation n’accédant qu’a des sous-ensembles par-
tielles des variables.

— Des méthodes utilisant le paradigme Rough Sets, méthodes proposées
dans [HT01] et [HTO"02], sont également relativement proche de cette
problématique.

Ces travaux, bien que concernant ’agrégation de cns, n’abordent toutefois
que partiellement la problématique "Cluster Ensembles” ; en effet, les diverses
approches proposées ne considérent jamais 1'intégralité des scénarios de distri-
bution des données (DDV, DDO, DDOV), ni ne prennent en compte et pré-
sentent I'ensemble des avantages associés a la mise en ceuvre de méthodes
d’agrégation de cns. Seuls les papiers de Strehl et Gosh, et dans une moindre
mesure les notres, introduisent 1’ensemble des ces éléments.

Enfin, simultanément a leur définition de la problématique "Cluster En-
sembles", Strehl et Ghosh ont proposé trois approches différentes pour la réso-
lution de ce probleme:

— la méthode CSPA (Cluster based Similarity Partitioning Algorithm) qui
consiste en une heuristique recherchant une cns en k classes qui mini-
mise une mesure d’adéquation spéciale (cette mesure est proche de celle
que nous introduisons par la suite, quant a la méthode, son fonctionne-
ment est également proche de celui de la premiére méthode que nous
proposons). Sa complexité calculatoire est en O(n2kr) avec n le nombre
d’objets, k le nombre de classes de la cns provenant de 1’agrégation et r
le nombre initiales de cns a agréger.

— la méthode HGPA (HyperGraph Partitioning Algorithm) basée sur I’ap-
proche HMETIS pour le partitionnement d hypergraphes [KARS97], cette
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méthode recherche une cns en k classes. Sa complexité calculatoire est en
O(nkr).

- la méthode MCLA (Meta-CLustering Algorithm) basée sur la classifica-
tion de cns ; cette méthode permet de déterminer une cns en k classes. Sa
complexité calculatoire est en O(nk?r?).

Selon Strehl et Gosh, MCLA et CSPA semble fournir des cns de qualités si-
milaires tandis que HGPA semble fournir des cns de moins bonne qualité. Ces
3 méthodes partagent la nécessité de fixer a priori le nombre final de classes.

Chacune de ces méthodes consiste en définitive en un processus d’optimi-
sation visant a déterminer la cns "la plus en accord" avec un ensemble donné
de cns. Ainsi, étant donné un ensemble E de r cns (E = {P;,i = 1..r}), le pro-
bleme est de déterminer la cns P; telle qu’elle optimise une fonction I'(F, P;)
rendant compte de "l'accord” entre les cns de E et P,. Pour Strehl et Gosh,
dans la mesure ot la cns P, se doit de partager le plus d’information possible
avec les cns de F, la fonction T' utilisée se base sur la théorie de l'informa-
tion. Plus précisément, il propose d’utiliser I'information mutuelle qui est une
mesure symétrique permettant de quantifier 'information statistique partagée
par deux distributions. Cette mesure est définie de la maniere suivante :
supposons que nous disposions de deux cns P; et P, telles que P; (resp. P»)
est composée de k1 (resp. k') classes. Soient n le nombre total d’objets, n("*)
le nombre d’objets appartenant a la classe C}, de P; et n; le nombre d’objets
appartenant a la classe C; de P,. Soit nl(h) le nombre d’objets présents a la fois
dans la classe C}, de P, et dans la classe C; de P,. La mesure symétrique norma-
lisée d’information mutuelle entre deux cns P; et Py o(VSMI )(Pl,PQ) (NSMI:
Normalized Symmetric Mutual Information) est définie ainsi:

(h)
NSMI _ 2 (h) nMn
90( )(1 1,1 2) =n 2121,,k(P1) Zh:l..k(P2> n, ZOQk(Pw.k(Pz) <n(lh)nl>

(@WNSMD) (P Py) € [0;1]).

On peut également définir p(AVSMD (E P,) (ANSMI: Average Normalized
Symmetric Mutual Information) la moyenne de la mesure Symétrique Norma-
lisée d'Information Mutuelle entre un ensemble £ de 7 cns et une cns Py :
pUNSMD(B Py) = 1 3oy WV SMD (P, Fy).

A partir de cette mesure, Strehl et Gosh ont défini la cns P, comme la cns
maximisant la valeur de la mesure (ANSMD(E Py).

Notons que cette mesure symétrique est biaisée en faveur de cns possédant
un nombre relativement faible de classes. Il existe une mesure du méme type
mais non symétrique p(ANAMD (E Py ) (ANAMI: Average Normalized Asym-
metric Mutual Information), cette mesure peut également étre utilisée, mais,
elle est biaisée en faveur de cns présentant un nombre de classes plus impor-
tant.
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6.1.4 Principaux Challenges pour la Problématique "Cluster
Ensembles”

Toujours selon Strehl et Gosh, les principaux problemes associés a la problé-
matique "Cluster Ensembles" concernent:

— l'agrégation de cns aux formes différentes et ayant des classes en nombre
différents;

— la "non-connaissance" a priori du nombre final de classes pour la cns ré-
sultant de 1’agrégation.

Nous proposons dans les sections suivantes :

— une mesure alternative a la mesure d’information mutuelle pour la définition de
la cns “la plus en accord” avec un ensemble donné de cns;

— trois méthodes permettant 1'agrégation de cns dans le cadre de la problématique
"Cluster Ensembles”. Ces trois méthodes se basant sur une optimisation "di-
recte” de la mesure alternative préalablement introduite :

— deux de ces méthodes possedent le fort avantage de ne pas nécessiter de fixer
a priori le nombre final de classes pour la cns résultant de I’agrégation ;

— une des méthodes proposées exhibe un cofit calculatoire extrémement ré-
duit ;

— de plus, aucune des 3 méthodes n’est handicapée lors de I'agrégation de cns
ayant des classes en nombres tres différents et chacune permet I’obtention
de résultats de bonne qualité.

Nous introduisons donc dans un premier temps la mesure alternative, puis présentons
les trois méthodes, et enfin procédons a I'évaluation expérimentale des deux méthodes
les plus intéressantes.

6.2 Mesures d’Adéquation

Nous introduisons maintenant I’ensemble des notations et formalismes que
nous utilisons par la suite afin de présenter les trois méthodes que nous pro-
posons pour la résolution de la problématique "Cluster Ensembles". L’objectif
final de cette section est de présenter une mesure d’adéquation entre un en-
semble de cns et une unique cns. La découverte de la cns minimisant la valeur
de cette mesure pour un ensemble donné de cns (ce qui signifie la découverte
de la cns la plus en adéquation avec un ensemble donné de cns) constituera
plus tard le probléeme d’optimisation a résoudre pour la problématique "Clus-
ter Ensembles".

Notation 2
O = {0i,i = 1..n} I'ensemble des objets de la cns issue de I'agrégation de multiples
cns,

CO = {o;i = 1..ngo} un ensemble d'objets de O (CP CO),
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P, = {CP.....C9} une cns de O en h classes (Vi = 1..h, ¥j = 1..h, j # i, Yo €
CP 0¢ Cjo)

6.2.1 Adéquation entre Classifications Non Supervisées

6.2.2 Adéquation pour un Couple de Classification Non
Supervisée

Afin de représenter 'adéquation entre 2 cns P; et P (avec Py = { ClO ! ,...,Clo 1,
O, COethP = {C{) 2,...,022}, Oz C 0), nous utilisons une mesure classique

d’adéquation entre cns définie comme le ratio suivant:
nombre de désaccords entre les 2 cns
nombre de désaccords et d'accords entre les 2 cns*

Cette mesure, notée Adq(Py,P), est plus formellement définie comme suit:

DisAgg(Py,P. .
Adq(Pl,Pz) — Agg(Pl,Pz)f%islAg;)(Pl,Pg) S% Agg(Pl P2) + DZSAgg(Pl PQ) 7é
0 si Agg(P1,P,) + DisAgg(Py, P2) =
)
avec,
Agg(Py,Py) = > 61(04,05) (6.2)
01‘601,03‘602,(%7&0]'
DisAgg(Pr1,Ps) = > 62(04,05) (6.3)
0;€01,0;€02,0;#0;
1si: (E!C’O1 (f €{1,...,l}) telle que 0; € Cdf)l eto; € (591)
et(HCO2 (9 € {1,...,m}) telle que o; € C$? et 0; € C$?)
01(01,0) = { 1si:(0; € Oy eto; € Oy et BCY" telle que o; € CY* ot 0j € CPY)
et (0; € Oz etoj € O et /HCO2 telle que o; € CO2 eto; € CO2)

0 sinon
(6.4)

1-— 51(01',03') Si: (Oi € 01 et 05 € 01) et (Oi S 02 et 05 € 02)
52 (OZ’,OJ‘) = 0 .
sinon
(6.5)

Conséquemment, plus Adg(P;,P,) est proche de 0 plus les 2 cns peuvent étre
considérées comme étant en adéquation. Cependant, Agg(P1,P2)+DisAgg(P1,Pa) =
0 implique DisAgg(P,P2) = 0 ce qui ne signifie pas une bonne adéquation
entre ces 2 cns mais simplement qu’elles ne possedent aucun objet en com-
mun.

REMARQUE:

Agg(P1,P,) + DisAgg(P1,P,) =
Ainsi, la valeur Agg(P,P,) + DzsAgg(Pl,Pg) est mdependante de la forme

card(O1 ﬂ Og)(card(01 ﬂ O2)—
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des cns P; et P, elle dépend seulement du nombre d’objets que possédent en
commun ces 2 cns.

6.2.3 Adéquation entre une Classification Non Supervisée et un
Ensemble de Classifications Non Supervisées

Afin de représenter I’adéquation entre un ensemble de cns £ = {P,...,P,}
Vi = 1..2,P, = {Cloi,...,Cl(Z.)i},Oi C O, et UO; = O) et une unique cns de O
(P ={c? ,...,CZO }), nous utilisons une généralisation de la mesure d’adéqua-
tion pour un couple de cns, nous la notons Adg(E,P). Elle est définie comme

le ratio:
nombre de désaccords entre P et les cns de E
nombre d'accords et de désaccords entre Petles cnsde E*

Cette mesure est formellement définie de la maniére suivante:

Adg(E,P) = S pep(DisAgg(P;,P))
q\ L, ZpieE(Agg(Pi,P) + DisAgg(P;,P))

Conséquemment, plus Adg(E,P) est proche de 0 plus l'ensemble de cns E
et la cns P peuvent étre considérés comme étant en adéquation (remarquons
que > p cp Agg(P;,P) + > p.cp DisAgg(P;,P) > 0 car les cns de E et P ont for-
cément des objets en commun, car |JO; = O).

(6.6)

REMARQUE:

card(0; N O)(card(O;NO) — 1)
2

> (Agg(P;,P) + DisAgg(P,,P)) = >

P,eE P,cE

(6.7)

Ainsi, la valeur Y p . p(Agg(P;,P) + DisAgg(P;,P)) est indépendante de la

forme des cns de E et de la forme de P, elle dépend seulement du nombre
d’objets en commun pour chaque paire de cns (F;, P) .

6.3 Contribution a la Problématique "Cluster
Ensembles": Trois Méthodes pour I'Agrégation de
Classifications Non Supervisées

Nous avons proposé dans [JN03e], [[N03d] deux nouvelles méthodes pour
I'agrégation de cns dans le cadre de la Problématique "Cluster Ensembles",
nous adjoindrons ici la description d"une troisieme méthode.

Le probleme a résoudre est:

"Etant donné un ensemble de cns E = {Py,...,P.} , déterminer la cns P, telle que
Adq(E,P,) soit minimisée, i.e. déterminer la cns P, la plus en adéquation avec E”
(Vi = 1.2,P, = {CY...CY"}; 0; C OetUO; = O; P, = {C9*,...CO},
O, = 0).
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Ce probléme est combinatoire et le cotit de la recherche d'une solution op-
timale est extrémement élevé si O est composé d'un grand nombre d’objets.
Nous proposons donc ici trois algorithmes gloutons pour la découverte d’une
solution, qui si elle n’est pas toujours optimale, constitue en tout cas une solu-
tion de bonne qualité. Les 2 premiers algorithmes proposés possedent 1’avan-
tage de ne pas nécessiter de faire d’hypotheses sur la forme de la cns P, : il
n’est pas nécessaire de spécifier a priori le nombre de classe de cette cns. En-
fin, la complexité du premier est quadratique selon le nombre d’objets de O, la
complexité est log-linéaire selon le nombre d’objets de O pour le deuxiéme et
la complexité est linéaire selon le nombre d’objets de O pour le troisieme.

6.3.1 Premiére Méthode pour I'Agrégation de cns: Une Méthode
Intuitive

La premiere méthode proposée, que nous n’introduisons que partiellement
ici! suit le principe intuitif suivant:

— Pour chaque couple d’objets (0;,0;) de P, on évalue tout d’abord com-
bien de fois (s) les 2 objets sont réunis au sein d’'une méme classe d"une
cns de 'ensemble E puis on évalue combien de fois (d) les 2 objets sont
séparés dans deux classes différentes d'une cns de E. Pour chaque couple,
les valeurs s et d donnent une idée du traitement majoritaire du couple
d’objets dans les cns de £ dans lesquelles ces 2 objets sont présents (i.e.
cela montre si o; et o; sont plus souvent réunis au sein d'une méme classe
ou séparés dans deux classes différentes).

— Grace a ces informations, on peut déterminer les objets devant étre prio-
ritairement séparés dans deux classes différentes de P, ou réunis au sein
d’une méme classe de P, afin de maximiser ’adéquation entre E et P,.
En effet, plus la valeur |s — d| est élevée pour un couple d’objets, plus
P, doit respecter le traitement majoritaire imposé par les cns de E (sé-
paration ou union) pour ce couple d’objets si on veut que adq(E,P;) soit
minimisée (i.e. si on veut maximiser ’adéquation entre E et P,).

— Ainsi, on utilise une méthode gloutonne qui construit élément par élé-
ment la matrice d’adjacence de P, en considérant les couples d’objets
selon I'ordre décroissant sur leur valeur |s — d| afin de déterminer quels
objets doivent étre réunis ou séparés.

REMARQUE : Cet algorithme peut ne pas aboutir a une unique cns mais a un
ensemble de cns équivalentes du point de vue de la mesure d’adéquation avec
I’ensemble E. Sa complexité est quadratique selon n le nombre d’objets de O.

1. la présentation de cette méthode n’est que partielle car son intérét est moindre par rapport a
la seconde méthode introduite: en effet, a 1'instar de la seconde méthode, cette méthode ne
nécessite pas de fixer le nombre final de classes de la cns résultant de ’agrégation ; le niveau
de qualité de ses résultats est équivalent a ceux des deux autres méthodes présentées, mais par
contre, son cott calculatoire est plus important.
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6.3.2 Seconde Méthode pour I'Agrégation de Classifications Non
Supervisées : Utilisation de la Méthode = KEROUAC

La méthode de cns KEROUAC présentée au chapitre 3 peut étre utilisée afin
de procéder a l'agrégation de cns, en lui imposant cependant un ensemble de
contraintes. Nous explicitons cela dans cette section.

La méthode de cns pour données catégorielles KEROUAC consiste en la dé-
couverte d'une cns minimisant le critere NCC* par l'intermédiaire d"un pro-
cessus similaire aux graphes d’induction (i.e. a partir de la partition grossiére,
une succession de segmentations/fusions de classes permet de déterminer une
partition minimisant le critere NC'C*). Cette méthode possede de plus la capa-
cité a déterminer par elle-méme le nombre final de classes de la cns. Le résultat
est alors une cns P, = {C?,...,C9} telle que NCC*(P,) est minimisé.

Nous rappelons ici la définition du critere NCC*

h
NCC*(P,) = > Sim(CiO,CjO) +granx Dissim(CP,CP) (6.8)

i=1.h,j=1.hi>j i=1

gran est un scalaire positif, appelé facteur de granularité, dont la valeur est
fixée par 'utilisateur

Sim(CP,C9) = > sim(0q,0p)

OaGCiO,obECiO,a>b

p
Sim(Oa,Ob) = Z(Ssim(oaiaobi)
i=1

Dz’ssim(CiO,CjO) = Z dissim(0gq,0p)
0q € 0377
op € C’S’ a>b

p
dissim(oq,0p) = Z 1 — Sdissim(0a; 00;)
=1
lif o,, = op,
5sim(0a“0b¢) = 5dissim(0aivobi) = { O If Oal 7& Ozl (6'9)
a; i

6.3.2.1 Utilisation de KEROUAC pour la cns en considérant des
Méta-Variables

Considérons la correspondance suivante :
Chaque cns P; € E (P, = {C’loi,...,Cl?i},Oi C O) peut étre vue comme une
méta-variable que 1'on peut coder sous la forme d’une variable catégorielle
possédant un nombre de modalités égal a I; le nombre de classes de F;. De
plus, on peut ajouter une modalité supplémentaire afin de coder 1'éventuelle
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absence d"un ou plusieurs objets de O dans O; (i.e. absence d’objet(s) de O
dans la cns P;).

Ainsi, on peut dériver de I'ensemble de z cns £/ un ensemble de z meta-
variables (nous notons cet ensemble M F' = {m fi,....mf.}).

On peut ensuite utiliser la méthode KEROUAC en fixant le facteur de granu-
larité a 1 (gran = 1; la raison de ce choix est donnée ultérieurement) afin de
réaliser une cns des objets de O décrits par les méta variables de M F'. Dés lors
chaque objet o; de O peut étre représenté par o; = {0;,,, ...,0;,,;_ }. La cns ob-
tenue finalement, notée P = {Cf ,...,Cgo} est telle qu’elle minimise le critere
NCC™.

Pg minimise donc:

g
NCC*(Pg) = > Sim(CP,C9) + Y Dissim(CP,CP)  (6.10)
=1

i=1..9,j=1..9,i>]

6.3.2.2 Relation entre P, and Pj3

La cns P, doit étre telle que son adéquation avec l'ensemble de cns E est
maximisée, i.e. Adg(E,P,) est minimisé. Concernant la cns P, elle doit étre
telle que NCC*(P3) est minimisé. Si nous étudions plus en détail les criteres
Adq(E,P,) ainsi que NCC*(P3) et que nous adoptons une modification légere
de la définition du critere NCC* nous pouvons déterminer une forte relation
unissant ces deux critéres : ils sont unis par une relation de proportionnalité.

Explication :
— Pour P,, étant donné E, P, est telle que Adg(E,P,) est minimisée.
E . DisAgg(P;,Px)
Adq(E,Py) = ZPZEE AIZ;(?i,P*)JrDiSAQQ(Pi,P*)

— Pour Pg, a chaque cns a agréger P; (P; = {C’loi,...,C’l?i},Oi C O) corres-
pond une variable catégorielle dont le nombre de modalités est égal a
l; + 1, ces modalités sont notées mod;,, f yeeymod; m,absent, la modalité
absent est utilisée pour rendre compte du cas d’objets de O non présents
dans O;. Considérons que nous utilisons la version suivante légerement
modifiée des opérateurs dgim (0q,, 4, :0b, fi) et Sdissim(0a,, 5, 10bp, fi) pour dé-
finir le critere NCC*:

5sim (Oamfi 7Obmfi ) = {

1sio,, i = Oby;. €t 0a,, ;. # absent
0sioq,,, %+ Ob,,; OUSiOg,, , = absent ousiop , = absent
k2 1 1

mf;

1sio,, j; = Oby,y, OUOq,, ;. = absent ou oy, 5= absent

'm f;

Odissim (0 0 = .
dissim ( g, bmfi) 0siog,,; % b, €toq,, = absent et Ob,,, . = absent
1 1 1 1

Appliquer ces modifications correspond a ne pas prendre en compte les
similarités et dissimilarités impliquées par la modalités absent, ce qui est
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totalement naturel (on ne peut pas dire a priori que deux objets sont si-
milaires car ils ne sont pas présents dans O;, ou qu'un objet présent dans
O; est dissimilaire d’un autre objet non présent dans O;).>

— Avec cette légere et naturelle modification nous avons alors:

9
Z DisAgg(P;,P.) = Z Sim(COi,ng) + Z Dissim(COi,Cg")
PicE i=1..g,j=1..9,i>j i=1
= NCC*(Pp)
d’ou,

Yper(DisAgg(P;,Py)
Yper Agg(Pi,Py) + DisAgg(P;,Py)
NCC*(Ps)
> per A99(Pi,P) + DisAgg(P;, Px)

Adg(E,P,) =

étant donné que
; card(O; [ 1O)(card(O; [ |O)—1
S pen(Agg(PPy) + DisAgg(PPy)) = Xy O (10)card(©:[10) -1

(voir remarque page 177)

Nous avons donc:

Adq(E.P,) = AL

card(O; m O)(card(O; n 0)-1)
2

PeE

cela signifie clairement que Adgq(E,P,) et NCC*(P3) sont proportion-
nels.

6.3.2.3 Conclusion

Conséquemment, une cns P qui minimise NCC*(P;) minimise alors égale-
ment Adq(E,Fy). Ainsi, utiliser la méthode KEROUAC en accédant a I’ensemble
méta-variables M F' permet de résoudre le probléme de 'agrégation de parti-
tions dans le cadre de la problématique "Cluster Ensembles".

6.3.2.4 lllustration

Nous illustrons nos précédents propos sur l'exemple illustratif du début
de chapitre: on considere I'ensemble d’objets O = {01,02,03,04,05,06,07}, 'en-
semble de cns E = {P,P»,P;,P,} avec: P, = {{01,02,03},{04,05},{06,07}},

2. On peut également noter que ces travaux résultent d’une application directe des développe-
ments proposés au chapitre 4 pour l'introduction de contraintes et données manquantes dans
la méthode KEROUAC.
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Py = {{04,05},{01,02,03},{06,07}}, P3 = {{01,02},{03,04},{05,06,07}}, P4 = {{01,04},{02,05}}.

Nous pouvons ainsi batir I'ensemble de 4 méta-variables M F = { f1, f2,f3,f4}
afin de décrire les objets de O et associer a ces méta-variables 4 variables caté-
gorielles (voir tableau 6.1).

Puis, nous pouvons utiliser la méthode de cns KEROUAC (en y intégrant la
modification pour NCC™* afin de prendre en compte correctement la modalité
absent). KEROUAC menerait alors a I’obtention de la cns {{01,02,03},{ 04,05 },{06,07} }
qui correspond en définitive a la cns la plus en adéquation avec ’ensemble des
cns de E. Nous résumons graphiquement la méthode dans la figure 6.2.

il fe|fs| Ja
o] a|b | a a
ool a|b | a b
o3| a|b | Db | absent
o0 | b | c|Db a
o5 | b | c| c b
o6 | C a C | absent
o7y | ¢ | a | ¢ | absent

TAB. 6.1 —: Description des objets par des Méta-Variables

04
D f vég
Transformation '2';-. Application de

des cns en des la méthode de cns
variables catégorieles Kerouac

ensemble des
cns initiales

FIG. 6.2 —: Utilisation de KEROUAC pour la problématique "Cluster Ensembles”

6.3.2.5 Propriétés de la Méthode

Cette méthode hérite ces propriétés de la méthode de cns KEROUAC (voir
chapitre 3):
— sa complexité calculatoire est celle des graphes d’induction: O((nr +
k%)log(n)) avec n le nombre d’objets, k le nombre de classes de la cns
obtenue par agrégation et r le nombre de cns initiales ;

— la scalabilité de la méthode semble bonne;
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— elle ne nécessite pas de fixer a priori le nombre final de classes pour la
cns agrégée.

Etant donnée sa complexité calculatoire relativement faible, ainsi que sa ca-
pacité a déterminer automatiquement le nombre final de classes pour la cns
agrégée notre méthode semble attractive. En outre, les évaluations expérimen-
tales menées dans les sections suivantes montrent la trés bonne qualité des
cns agrégées ainsi que le faible impact de la présence de cns aux nombres de
classes tres différents sur la qualité des cns agrégées obtenues.

6.3.3 Troisieme Méthode pour I’Agrégation de Classifications Non
Supervisées : Utilisation de la Méthode K-Modes

L’idée est ici aussi d’utiliser une méthode de cns pour réaliser l’agrégation.
Nous utilisons cette fois-ci la méthode de cns K-Modes qui consiste en défini-
tive en une méthode d’optimisation recherchant une partition P, = {C?,...,.C¢}
en un nombre fixé de classes h telle qu’elle minimise le critere QK M.
QKM(P,) =311 >oneco d(:v,modecio) avec d(w,modecio) = dissim(x,modecio)).
Nous apporterons cependalnt a cette méthode quelques modifications compa-
rables a celles mises en ceuvre pour la méthode KEROUAC.

On consideére tout comme pour la méthode KEROUAC l'ensemble de z meta-
variables (MF = {mfi,...,mf.}) issues de I'ensemble de z cns E. Ainsi a
chaque cns a agréger P; (P; = {C?",...,.C"},0; C O) correspond une variable
catégorielle dont le nombre de modalités est égal a /; + 1. Ces modalités sont

notées mod; f yeeymod; ; ,absent, la modalité absent est utilisée pour rendre
mf;

compte du cas d’objets de O non présents dans O;.

Les modifications apportées a la méthode K-Modes sont les suivantes :

— nous utilisons une version légerement modifiée de 1’opérateur dissim (0q,, 510 )
pour définir le critere QK M :
1si Oay,. = Oby,; OUOq,,, = absent ou Ob . = absent
5dissim(0amfi 7Obmfi) = 0si ! ?é ! t ! £ ab t ot Z?é b "
S Oamfi Obmfi e Oamfi aosent e Obmfi aosen
— nous utilisons la définition particuliére suivante pour le mode dune
classe:
Définition 11 Le mode d'un ensemble d’objet C' est I'objet virtuel mode®
(mode® = {mode§ ,j = 1..p}) tel que pour toute variable V; € EV la valeur
d’attribut de mode® est, celle, la plus représentée pour cette variable au sein de

la classe C' en excluant toutefois la valeur absent:
Vj=1.pVo; € C.f.(V; = modejc|0) > fr(Vj = 04;,0i; # absent|C).
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Ainsi, en considérant I’ensemble des méta-variables, la méthode K-Modes
recherche la cns Pg = {C¥ ,...,Cgo} est telle qu’elle minimise le critere QK M.

Si on considere les modifications apportées a la méthode K-Modes, on peut
montrer qu’il existe une relation entre le critere Q K M et le critere Adg. Si cette
relation n’est pas aussi claire que celle unissant le critere NC'C* et le le critere
Adg (dans ce cas la cns Pg minimisant NCC(FPg) est identique a la partition
P, qui minimise Adq(E,P,)): on peut montrer que la partition P3 en h classes
minimisant le critere QK M tend a étre proche de la partition P, en h classes
minimisant le critere Adq(E,P).

Ainsi, utiliser la méthode des K-Modes (légerement modifiée) permet de
déterminer une cns en h classes proche de la cns en h classes minimisant
Adq(E,P,). On peut ainsi utiliser cette méthode pour la résolution de la pro-
blématique d’agrégation de cns.

6.3.3.1 lllustration

Soit I'’exemple illustratif de la section précédente :
Soient O = {01,02,03,04,05,06,07}, 'ensemble de cns E = {P;,P,P5,P,} avec:
P = {{01,02,03},{04,05},{06,07}}, P> = {{04,05},{01,02,03},{06,07}},
P3 = {{01,02},{03,04},{05,06,07}}, Px = {{01,04},{02,05}}.

Utiliser la méthode des K-Modes (en fixant le nombre final de classes a 3)
pour réaliser ’agrégation menerait soit a I'obtention de la cns
P, = {{01,02,03},{04,05},{06,07}} qui correspond en définitive a la cns la plus
en adéquation avec I'ensemble des cns de E, soit a 'obtention de la cns P, =

{{01,02,03},{04},{05,06,07}}.

En effet, si ces deux cns ne présentent pas le méme niveau d’adéquation avec
les 4 cns de E (Adq(E,P,) = 10 et Adq(E,P,) = 12, elles possedent la méme
valeur pour le critere QKM (QKM (P,) = QKM (P,) = 4).

6.3.3.2 Propriétés de la Méthode

Cette méthode hérite ces propriétés de la méthode de cns K-Modes (voir
chapitre 3):
- sa complexité algorithmique linéaire selon le nombre d’objets n ;
— la scalabilité de la méthode semble bonne ;
— nécessite de fixer a priori le nombre final de classes pour la cns agrégée.

6.3.4 Evaluations Expérimentales
6.3.4.1 Evaluations, Comparaisons et Discussions Préliminaires

Afin de proposer une comparaison des méthodes proposées (utilisation de
KEROUAC ou des K-Modes) pour l'agrégation de cns avec les méthodes in-
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troduites par Strehl et Gosh nous utiliserons la méthode d’évaluation que ces
derniers avaient employée afin d’effectuer des comparaisons entre leurs 3 mé-
thodes (CSPA, MCLA, HGPA). Cette méthodologie de comparaison procede
en deux phases: la comparaison des complexités algorithmiques théoriques
des méthodes, et I’analyse des résultats d"une expérience spécifique.

— Comparaison des complexités algorithmiques théoriques: Les méthodes
HGPA et K-Modes constituent les méthodes les plus rapides, puis suit la
méthode MCLA , puis KEROUAC et enfin la méthode CSPA qui devient
quant a elle inutilisable si le nombre d’objets a traiter est trop important.

— Expérience de Comparaison:

Description de I'expérience :

Nous reprenons l'expérience réalisée par Strehl et Gosh :

On partitionne un ensemble de n = 500 objets en £ = 10 classes de
manieére aléatoire afin d’obtenir une cns initiale 2. On réplique cette cns
r = 10 fois. Ces cns sont notées \; (: = 1..r), on note E 'ensemble de ces
rens: E = {)\,i=1.r}.

Puis, pour différents niveaux de bruits, et pour chaque cns \; une frac-
tion des objets est aléatoirement déplacée de leur classe initiale vers une
autre classe (le choix de la classe de destination est géré aléatoirement
selon une distribution uniforme selon les & classes).

On utilise ensuite, pour chaque niveau de bruit, les différentes méthodes
d’agrégation de cns afin d’agréger les r cns différentes en une unique cns
notée A.

Les cns résultant de 1’agrégation sont alors évaluées selon plusieurs points :

1. Evaluation del'information mutuelle symétrique normalisée moyenne
entre chacune des cns résultant d"un processus d’agrégation et 1’en-
semble des r cns dont elle constitue 1’agrégation (évaluation de
@ANSMI(A E)). (11 s’agit en fait d’évaluer la fonction & maximiser
sous-jacente aux méthodes de Strehl et Gosh.)(figure 6.3)

2. Evaluation de I'information mutuelle symétrique normalisée entre
chacune des cns résultant d"un processus d’agrégation et la cns &
(évaluation de VM1 (k A). (figure 6.4)

3. Evaluation de l'information mutuelle asymétrique normalisée moyenne
entre chacune des cns résultant d"un processus d’agrégation et 1’en-
semble des r cns dont elle constitue 1’agrégation (évaluation de
PANAMI(A E). (figure 6.3)

4. Evaluation de I'information mutuelle asymétrique normalisée entre
chacune des cns résultant d’un processus d’agrégation et la cns x
(évaluation de VAMI (i A). (figure 6.4)

3. La classe de chacun des objets est choisie aléatoirement selon une distribution uniforme entre
les k classes. Ainsi, les k classes comprennent approximativement le méme nombre d’objets.
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5. Evaluation de l'adéquation entre chacune des cns résultant d'un
processus d’agrégation et I’ensemble des r cns dont elle constitue
I'agrégation (évaluation de Adg(A,E). (figure 6.5)

6. Evaluation de l’adéquation entre chacune des cns résultant d'un

processus d’agrégation et la cns « (évaluation de Adg(k,A)). (figure
6.5)

Lors de leur expérimentation Strehl et Gosh se sont contentés d’une ana-
lyse selon les deux premiers points car, d'une part les méthodes d’agrégation
qu’ils ont proposées nécessitent de fixer a priori le nombre de classes de la
cns résultant de 1'agrégation (ainsi 1'utilisation des points 3 et 4 pour 1’ana-
lyse est ici inutile puisque la totalité des cns a comparer possedent le méme
nombre de classes), et d’autre part car, pour eux, 1’objectif est d’optimiser le
critere pAVIMI(A F) et non le critére Adg(A,E) (méme s'il existe une relation
unissant ces criteres). Nous utiliserons quant a nous 1’ensemble de ces 6 points
pour procéder a I’analyse des résultats de cette expérience. Notons également
que concernant les résultats des méthodes HGPA, MCLA et CSPA nous repor-
tons les résultats obtenus par Strehl et Gosh donnés dans [Str02] (ainsi, seuls
les deux premiers points sont évalués pour ces 3 méthodes). De plus, afin de
permettre une meilleure analyse, Strehl et Gosh avaient introduit également
dans leur expérience les résultats associés :

— a une méthode d’agrégation aléatoire (notée random labels),

— aune hypothétique méthode d’agrégation qui fournirait toujours comme
résultat la cns « (cette méthode est notée original labels).

Ces deux dernieres méthodes jouent en définitive le role de témoin.

Analyse des résultats de I'expérience :
Les figures 6.3, 6.4 et 6.5 donnent les résultats de cette expérience. On observe
que:
— plus le bruit augmente, moins les r cns de E partagent d’informations
et donc la valeur maximale que I'on peut obtenir pour ANSMI(A F)
diminue quelle que soit la méthode d’agrégation employée:

— HGPA possede les plus mauvaise performance pour cette expérience.

— L'ensemble des méthodes restantes (MCLA, CSPA, KEROUAC, K-
Modes) montrent un niveau de performance sensiblement équivalent
pour des fractions de bruits relativement faible (inférieures a 40%).

— Pour des niveaux de bruits intermédiaire a fort (supérieurs a 40%) la
méthode KEROUAC surpasse les méthodes MCLA, CSPA, K-Modes
qui se comportent de maniére identique. Ces comportements s’ex-
pliquent, selon nous, par le fait que le nombre de classes soit fixe
pour les méthodes MCLA, CSPA et K-Modes (et ce nombre de classes
vaut ici 10) alors que la méthode Kerouac détermine automatique-
ment le nombre de classes.
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
niveau de bruit
MSMI MAMI MSMI MAMI
") = P AE) ¢"MaE) | $™MAE)
0 K-Modes % HGPA < Kerouac M Kerouac
random labels + MCLA
CSPA + original labels

FIG. 6.3 — Evaluation de l'information mutuelle symétrique (resp. asymétrique) nor-
malisée moyenne entre chacune des cns résultant d’un processus d’agréga-

tion et I'ensemble des r cns dont elle constitue I'agrégation (évaluation de
QDANSMI(A,E) (T’ESP. QOANAMI(A,E)))

Ainsi, lorsque le bruit est modéré a fort, la cns s ne correspond plus
beaucoup aux cns A; et fixer le nombre de classes a 10 devient une
contrainte handicapante tandis que KEROUAC de par sa capacité
a déterminer automatiquement le nombre de classes proposera un
meilleur résultat puisque la structure de la cns résultant de 1’agré-
gation pourra étre mieux adaptée. (On peut corréler partiellement
cette analyse avec le fait que pour des niveaux élevés de bruits la
cns k (représentée par la méthode virtuelle original labels) présente
la valeur la plus faible pour pAVSMI (A FE). (Cette valeur est sensi-
blement égale a celle obtenue pour une cns en 10 classes déterminée
aléatoirement, voir random labels). En effet, 'explication de ce phé-
nomene est que les cns \; ont subies, pour ces niveaux de bruits, un
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 07 0.8 0.9 1
niveau de bruit
MNSMI MAMI MSMI MAMI
Pk A =P (KA P (k.AN) P (kA)
1 K-Modes ¥ HGPA < Kerouac £ Kerouac
random labels + MCLA
CSPA - original labels

FIG. 6.4 —: Evaluation de l'information mutuelle symétrique (resp. asymétrique) nor-
malisée entre chacune des cns résultant d'un processus d’agrégation et la
cns k (évaluation de oM (k. A) (resp. pNAMI(k.A) ))

ensemble de modifications tel qu’elles ne présentent alors presque
aucun lien avec la cns k.)

— Il apparait que le niveau de bruit ne doit pas dépasser 50% et que dans
ces conditions 3 méthodes semblent supérieures et a peu pres également
valide : MCLA, K-Modes et KEROUAC.

— Concernant la capacité des méthodes a "retrouver" (par agrégation) la
cns k en présence de bruit, plus le bruit augmente, moins les r cns de A
partagent d’informations avec la cns « et donc la valeur maximale que
l'on peut obtenir pour VM (1 A) diminue quelle que soit la méthode
d’agrégation employée:

— HGPA possede les plus mauvaise performances pour cette expé-
rience.
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— L'ensemble des méthodes restantes (MCLA, KEROUAC, K-Modes)
montrent un niveau de performance sensiblement équivalent pour
des fractions de bruits relativement faible (inférieur a 20%). Dans
ces conditions, la méthode CSPA est, elle, Iégerement en retrait.

— Pour des niveaux de bruits intermédiaire a assez fort (approximati-
vement entre 30% et 70%) les méthodes MCLA, CSPA, K-Modes se
comportent de maniére identique (avec un léger retrait pour CSPA)
et surpassent KEROUAC. Par contre, pour de forts niveaux de bruit
(supérieurs a 70%), la tendance s’inverse et KEROUAC surpasse ces
méthodes. Ces comportement s’expliquent par:

— Le fait que le nombre de classes soit fixe pour les méthodes
MCLA, CSPA et K-Modes (et ce nombre de classes vaut ici 10)
alors que la méthode Kerouac détermine automatiquement le
nombre de classes. Ainsi, lorsque le bruit est modéré, fixer le
nombre de classes a 10 (i.e. au nombre de classes de la cns k)
revient a intégrer une connaissance importante au processus
d’agrégation et donc "facilite”" le processus d’agrégation pour
les méthodes MCLA, CSPA et K-Modes. Par contre, lorsque le
bruit est plus fort, la cns « ne correspond plus beaucoup aux
cns )\; et fixer le nombre de classes a 10 devient une contrainte
handicapante tandis que KEROUAC de part sa capacité a dé-
terminer automatiquement le nombre de classes proposera un
meilleur résultat. (On peut corréler partiellement cette analyse
avec le fait que pour des niveaux élevés de bruits la cns & (repré-
sentée par la méthode virtuelle original labels) présente la valeur
la plus faible pour VM (1 A)).

— Concernant les niveaux de bruit modérés a assez fort, on peut
également donner comme explication le fait que la mesure
VM1 (15 A) est biaisée en faveur de cns A possédant un nombre
faible de classes. Or les cns résultant de KEROUAC possedent
un nombre de classes le plus souvent largement supérieur a
10 (voir figure 6.5). Ainsi, utiliser cette mesure pour évaluer la
qualité des cns résultants de l'agrégation tend a favoriser les
méthodes MCLA, CSPA et K-Modes. Notons également que, si
on avait par contre utilisé la mesure V4AM!(,A), qui est biai-
sée en faveur de cns possédant un nombre de classes élevé la
tendance aurait été inversée (voir figure 6.4).

— On peut observer (figure 6.4, figure 6.5) que MCLA, K-Modes, KEROUAC
proposent, pour des niveaux de bruit inférieur a 40%, des cns dont les
classes sont quasiment pures du point de vue de la classe d’apparte-
nance dans « des objets qu’elles contiennent. (Notons que cette plage
s’étend jusqu’a 50% de bruit pour KEROUAC, cela s’expliquant en partie
par sa capacité a déterminer automatiquement le nombre de classes de
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FIG. 6.5 — Evaluation de I'adéquation entre chacune des cns résultant d'un proces-
sus d’agrégation et I'ensemble des r cns dont elle constitue 1'agrégation
(évaluation de Adq(A,E) et Adq(k,A))
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la cns résultant de 1’agrégation.)

Cette expériences indique que la fonction pAVSMI(A E) proposée comme
fonction a optimiser par Strehl et Gosh est réellement appropriée pour la ré-
solution du probléme d’agrégation car, en pratique, la valeur VM1 (x5 A) est
non disponible, et on observe un fort lien entre VM () A) QANSMI(A E).
On peut cependant noter les problemes de biais liés au nombre de classes des
cns a agréger et celle résultant des agrégation. La fonction que nous propo-
sons Adq(A,E) est elle aussi tout aussi adaptée (une observation simultanée
des figures 6.3, 6.4, 6.5 le montre) et semble de plus ne pas exhiber de biais en
relation avec le nombre de classes des cns.

Les complexités théoriques ainsi que 1’'expérience menée montre tout 1'inté-
rét que revét 'introduction des méthodes KEROUAC et K-Modes pour 1'agré-
gation de cns:

— La méthode K-Modes semble fournir des résultats d’excellente qualité
(comparable aux meilleurs résultats) tout en possédant la complexité al-
gorithmique la plus faible;

— La méthode KEROUAC semble, elle aussi, fournir des résultats de bonne
qualité, et possede une complexité algorithmique tout a fait acceptable.
De plus elle ne nécessite pas de fixer a priori le nombre de classes de la
cns résultant de I’agrégation ce qui lui permet de s’adapter aux situations
réelles pour lesquelles on ne connait que rarement le nombre de classes
que doit comporter cette cns.

6.3.4.2 Evaluations, Comparaisons et Discussions Complémentaires

Nous procédons maintenant & un ensemble d’évaluations expérimentales
supplémentaires visant, d"une part, a illustrer I'intérét de 1'utilisation des mé-
thodes d’agrégation de cns basées sur les méthodes KEROUAC et K-Modes
dans le cadre du scénario de distribution des données DDV, et d’autre part,
a évaluer les capacités de ces deux méthodes a agréger "correctement” un en-
semble de cns (nous nous appuierons pour cela sur des expérimentations dans
le cadre du scénario DDOV) ainsi que la capacité de la méthode utilisant KE-
ROUAC a agréger des cns ayant des nombre de classes différents.

Les jeux de données utilisés correspondent aux jeux de données utilisés par
Strehl et Gosh afin de conserver une certaine uniformité avec leurs travaux
et d’autoriser des comparaisons plus aisées avec leurs méthodes. Ces jeux de
données sont :

— le jeu de données PenDigits de 1'UCI [MM96]; ce jeu de données cor-
respond a la description par 16 variables quantitatives de 7494 chiffres
manuscrits. Les chiffres sont classés en 10 classes (chaque classe corres-
pondant a un chiffre) qui comprennent sensiblement le méme nombre
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d’objets (voir page 217 pour de plus amples informations sur ce jeu de
données).

— un jeu synthétique 8D5K (ce jeu de données est composé de 1000 objets
correspondant a 5 distributions Gaussienne multivariée dans un espace
a 8 dimensions. Chacune des distributions est représentée par 200 ob-
jets). Chacune de ces distributions posséde la méme variance (0.1) mais
elles possedent toutes des moyennes différentes) (ce jeu de données est
disponible pour téléchargement sur le site http://strehl.com et sa composi-
tion est plus largement commentée dans [Str02]).

Données distribuées sur les variables (DDV) Pour ce scénario de distri-
bution des données, les expérimentations menées visent a illustrer comment
I'agrégation de cns obtenues par application d’algorithmes de cns sur des
"vues partielles" des données permet d’obtenir une cns de meilleure qualité.

Nous reprenons ici encore I'expérimentations menée par Strehl et Gosh sur
le jeu de données 8D5K (ce jeu de données ayant été utilisé car les résultats de
I'expérience se prétent aisément a 'illustration).

Ainsi, le scénario DDV est simulé: plusieurs processus de cns sont lancés,
ces processus de cns sont tels que chacun des processus de cns a accés a la tota-
lité des objets du jeu de données et seulement a un nombre limité des variables.
Le résultat de chacun des processus de cns (i.e. la composition de chacune des
classes) est alors transmis a une des méthode d’agrégation.

Pour cette expérience 5 processus de cns différents sont exécutés (par 1'inter-
médiaire de la méthode K-Means paramétrée de maniere a ce qu’elle fournisse
une cns en 5 classes) ; chacun de ces processus ayant uniquement accés a deux
des huit variables du jeu de données. Puis les méthodes d’agrégation utilisant
les méthodes KEROUAC et K-Modes sont employées pour réaliser I’agrégation.

Préalablement a ’analyse des résultats de I’expérience sur le jeu de données
8D5K, il est important de se remémorer que (d’apres le processus qui a permis
de batir ce jeu de données synthétique) on peut associer a chacun des objets
une des 5 distributions gaussiennes constituant le jeu de données. Ainsi on
peut considérer qu'il existe une classification "naturelle” en 5 classes des objets
du jeu de données selon la distribution a laquelle ils sont associés. Notons
que ces 5 classes sont linéairement séparables dans 1’espace a 8 dimensions et
que cette classification en 5 classes sera appelée par la suite classification de
référence.

La figure 6.6 présente (en haut) les objets de ce jeu de données projeté dans
'espace a deux dimensions constituée par les 2 axes principaux de l’analyse en
composantes principales (ACP). On observe que les 5 classes de la classifica-
tion de référence sont relativement bien séparées dans cet espace. Sur la méme
figure on peut également observer les résultats de chacun des 5 processus de
cns. Chacune des cns issues de ces processus est représentée a la fois dans 'es-
pace bi-dimensionnel constitué par les axes des composantes principales de



6.3 Contribution a la Problématique "Cluster Ensembles": Trois Mé... 193

AKE ACP &2

AXE ACP #1

i
. tad ey 1&1‘

= A“n ik 5 A

.1 - " & -

Axe ACP#2

K-Means sur Axes 2et 7

Axe T

u"#

+ ""wf
n: "

Axe ACP 2

Il o' ¥
5 p %l- 3
CJ: % = [ n L} * x‘“
g = [ ] L]
e
Axe #1
H-Means sur Axes #3 et #4
+ - o= =

= o x
% = . .
=1 e +* % []
] I
4 L

Aowe ACP #1 A ¥3

K-Means sur Axes #3 ot #5 K-Means sur Axes #3 et #5

o
= u
£ = % - %
=L = " AW o
a E w * =L
=4 = .
CJ:

= Axe ACP #1

Axe ¥3

FIG. 6.6 — Scénario DDV : Expérience sur le jeu de données 8D5K



194 6 Agrégation de Classifications Non Supervisées : La Problématique. ..

i
. o tam = ‘.é‘l
-
o 4 el
= = " "

AKE ACP 32

AXE ACP #1

Agrégation avec Kerouac

-
F
o . 3
=y b - . - . ; -
w 5 o o - === =
= * == -'ﬁh-g
e . TR .
e R A
T = = - - -
. AME ACP #1 I8 " {Es 2

Agrégation avec K-Mades

Axe ACP #2
g
L]

-
E.t
h L
-ll
&

& o Axe SMCP R
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I’ACP (a gauche) et dans I’espace bi-dimensionnel constitué par les deux va-
riables auxquelles le processus de cns correspondant a eu acces (a droite). On
peut ainsi observer qu’aucune de ces 5 cns ne correspond véritablement a la
cns de référence.

Par contre, sur la figure 6.7, on peut observer que les cns résultant de ’agré-
gation de ces 5 cns soit par l'utilisation de KEROUAC, soit par 1"utilisation de
la méthode K-Modes correspondent, elles, relativement fidelement a la classi-
fication de référence.

Ainsi, la cns obtenue par l'intermédiaire des K-Modes est tres fidele a la
classification de référence puisque seulement une vingtaine d’objets (sur un
total de mille) sont classifiés différemment. Pour la cns obtenue par KEROUAC
la correspondance est, elle aussi, bonne, d’autant plus que le nombre de classes
de la cns résultant de 1’agrégation n’a pas été fixé a priori. On observe en fait
qu’il existe 5 classes principales correspondant parfaitement aux cinq classes
de la classification de référence (le nombre d’objets par classes est donné en
bas a droite de la figure 6.7).

Cette expérience illustre 'intérét de 1’agrégation de cns obtenues a partir de
vues partielles sur les données: la cns obtenue par agrégation présente une
qualité augmentée. Ce type d’agrégation doit étre particulierement intéressant
dans le cas de données hétérogenes ne pouvant étre traitées par une méthode
unique, cela permet également de s’adapter "naturellement” au cas ot1 les don-
nées sont distribuées physiquement, et permet d’envisager le traitement de
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jeux de données présentant un tres grand nombre de variables.

Données distribuées sur les objets et les variables (scénario DDOV) L'ob-
jectif des expérimentations est d’évaluer la qualité des cns issues de 1'agréga-
tion dans le cadre des scénarios DDV, DDO et DDOV. 1l s’agit donc d’évaluer
la qualité des méthodes que nous proposons pour 1’agrégation d'un ensemble
E = {P,...,P.} de cns sachant que chacune des cns de E est batie en accé-
dant uniquement a un sous ensemble de 1’ensemble des variables et & un sous-
ensemble del’ensemble des objets et qu'aucun acces a ces sous-ensembles n’est
autorisé lors de 'agrégation (on ne dispose que de la composition des classes
de chacune de cns P;).

Description des expériences :

Les expériences suivantes ont été menées sur le jeu de données PenDigit :
plusieurs séries de 30 processus de cns ont été lancées, chacune de ces séries
correspondant a un niveau d’échantillonnage pour les variables et a un niveau
d’échantillonnage pour les objets. Les niveaux d’échantillonnage suivants ont
été employés pour les variables: 100%, 75%, 50%, 25%, 12,5%*4, quant aux
niveaux d’échantillonnage employés pour les objets ils étaient les suivants:
100%, 75%, 50%, 25%, 10%, 5%°.

Ainsi, chaque série de 30 processus de cns étant caractérisée par:

— un niveau d’échantillonnage parmi 5 possibles pour les variables,
— un niveau d’échantillonnage parmi 6 possibles pour les objets,

6 x 5 = 30 séries ont donc été lancées. Chaque série est notée par la suite
SerieX,Y. X fait référence au niveau d’échantillonnage pour les variables,
Y au niveau d’échantillonnage pour les objets (par exemple, la série notée
Serieb0,10 correspond au niveau d’échantillonnage 50% pour les variables et
10% pour les objets).

Pour chaque séries SerieX,Y ; 30 processus de cns ont été réalisés, chaque
processus de cns ayant acces a un échantillon "quasi-aléatoire” de X % des va-
riables du jeu de données PenDigit et a un échantillon "quasi-aléatoire" de
Y% des objets de ce jeu de données. Les schémas de tirage sont dit "quasi-
aléatoires" car pour chaque série de cns les échantillons de variables ont été
obtenus d’une maniére telle que:

— chaque variable est présente dans au moins un des échantillons, et au
plus une fois dans un échantillon donné,

— chaque objet est présent dans au moins un échantillon et au plus une fois
dans un échantillon donné.
L’ensemble des processus de cns ont été réalisés par l'intermédiaire de la
méthode K-Means paramétrée de maniere a obtenir des cns en 10 classes.

4. soit respectivement 16, 12, 8, 4 et 2 variables
5. soit respectivement 7194, 5395, 3597, 1798, 719 et 360 objets
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Puis, pour chaque série SerieX,Y (i.e. pour chaque couple de niveau d’échan-
tillonnage), les méthodes d’agrégation de cns utilisant les K-Modes ou Ke-
rouac ont été utilisées afin d’agréger 1’ensemble des 30 cns composant la série.
La cns ainsi obtenue pour la série SerieX,Y est notée par la suite P ~Modes
si I'agrégation a été réalisée en utilisant la méthode K-Modes, ou PJ¢rouac si
I'agrégation a été réalisée en utilisant la méthode KEROUAC.

Enfin, nous avons étudié I'ensemble des cns de la série Seriel00,100 (i.e. la
série de cns obtenue par application des K-Means sur 1’ensemble des objets et
des variables) afin de déterminer la meilleure (resp. la moins bonne) de ces cns
au sens du critere a optimiser sous-jacent a cette méthode. Cette cns est notée
P,y (resp. P_). La cns P,y constitue la cns de référence pour le jeu de données
PenDigit et la méthode K-Means.

Analyse des expériences

Nous considérons un ensemble de 4 indices 1, ()2, 3, Q4 afin d’évaluer la
qualité des différentes cns P, , obtenues par agrégation :
- l'indice ); est défini comme le rapport suivant:

_ Adq(P 7P're )
Qu(PLP) = aipi sy

Cet indice permet donc de comparer I’adéquation entre la cns P; et la cns
de référence P,.s avec I'adéquation entre la cns P et la cns de référence.
Notons que plus la valeur de Adq(P;,P,.s) est faible, plus 'adéquation
entre ces deux cns est forte. Ainsi, une valeur de l'indice Q1 (P;,P») su-
périeure (resp. inférieure) a 1 signifie que la cns P; (resp. %) présente la
meilleure adéquation avec la cns de référence. A partir de cet indice nous
définissons 2 indices permettant I'évaluation de la qualité d'une cns P; :

- Q1 (P1) = Q1(P,P-).

moy _ 1
- Ql (Pl) — card(Serie100,100) ZPeSem‘elOO,lOO Ql(PlaP)-

— l'indice Q2 est défini comme le rapport suivant:

NSMI P7Pre
Q2(P1,P) = WIM'

Cet indice permet donc de comparer I’adéquation entre la cns P; etla cns
de référence P,.s avec I'adéquation entre la cns P, et la cns de référence.
Notons que plus la valeur de pNSMI(p, P, ) est forte, plus 'adéquation
entre ces deux cns est forte. Ainsi, une valeur de l'indice Q2(P;,P») su-
périeure (resp. inférieure) a 1 signifie que la cns P; (resp. %) présente la
meilleure adéquation avec la cns de référence. A partir de cet indice nous
définissons 2 indices permettant 1’évaluation de la qualité d"une cns P :

- Q3 (P1) = Qa2(P1,P-).
- Qy(P) = m 2 PeSerie100,100 Q2(P1,P).
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— l'indice Q3 permet de comparer la qualité d’une cns P; et celle d'une
cns P, par l'intermédiaire de la valeur du taux de correction de ces cns
par rapport aux 10 groupes "naturels” du jeu de données. Le taux de
correction d’une partition P; est noté T'C(P;) ; plus la valeur de ce critere
est fort, meilleure est la cns. L'indice @3 est défini ici comme le rapport:

Qs(P1.P2) = T

Ainsi, une valeur de l'indice Q3(P;,P») supérieure (resp. inférieure) a 1
signifie que la cns P, présente une meilleure (resp. moins bonne) qualité
que la cns P». A partir de cet indice nous définissons 2 indices permettant

I’évaluation de la qualité d"une cns P; :
- Q5 (P1) = Q3(P1,P-).
- anoy(Pl) = card(SerileIOO,l()O) ZPESeM’elOO,lOO Qs(P1,P).

— l'indice Q)4 permet de comparer la qualité d"une cns P; et celle d"une cns
P, par l'intermédiaire de la valeur du critere QK Means (critére sous-
jacent a la méthode des K-Means, plus la valeur de Q K Means est faible,
meilleure est la cns). L'indice @4 est défini ici comme le rapport:
Qu(P1.P) = G,

Ainsi, une valeur de l'indice Q4(P;,P») supérieure (resp. inférieure) a 1

signifie que la cns P; présente selon le critere QQ Kmeans une meilleure

(resp. moins bonne) qualité que la cns P». (Remarque : le critere Q Kmeans
étant sensible au nombre de classes des cns, 1'utilisation du critére (4 est

essentiellement envisageable pour la comparaison de cns possédant le

méme nombre de classes.)

A partir de cet indice nous définissons 2 indices permettant I’évaluation

de la qualité d"une cns P; :

- Q; (P1) = Qu(P1,P-).
- Qy(P) = m 2 PeSerie100,100 Qa(P1,P).

Lesindices Q; (Pyy), Q5 (Pry), Q3 (Pry), @4 (Pr,y) permettent ainsi de com-
parer la qualité d"une cns P, , obtenue par agrégation a la "moins bonne" des
cns obtenues par application de la méthode K-Means sur l'intégralité du jeu
de données.

Lesindices Q7" (Psy), Q5 " (Pry), Q5 (Pry), QY (Py,y) permettent quant
a eux une comparaison "en moyenne" de la qualité de I'ensemble des cns de la
série Serie100,100 avec une cns P, , obtenue par agrégation.

Les figures 6.8, 6.9, 6.10, 6.11, illustrent les valeurs de ces différents indices

pour les différentes cns provenant d’agrégation (les cns Pye/ouec et pf-Modes),
Notons que pour la figure 6.11:

— Seules les différentes valeurs des indices Q; et Q)" pour les cns issues

d’agrégation par le biais de la méthode des K-Modes sont indiquée. Les
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valeurs correspondantes dans le cas de I'utilisation de KEROUAC ne sont
pas répertoriées car le nombre de classes des cns obtenues par cette mé-
thode est le plus souvent supérieur a 10 rendant ainsi impossible 1’ana-

moy

lyse des valeurs de Q et @,

- Sont indiquées les facteurs d’accélération (théoriques) des processus de
cns dans le cas ot chaque cns de chaque série a été obtenue par utilisa-
tion d’un algorithme en O(n?) et ce soit dans le cas ot les différentes cns
de chaque série ont été réalisées séquentiellement ou dans le cas ot elles
ont été réalisées en parallele de maniere simultanée.

Nous proposons ici une analyse relativement succincte des résultats de ces
expériences et laissons au lecteur le soin de 'approfondir. Cette analyse est
divisée en deux points:

— On procéde dans un premier temps a 1’'étude des valeurs des indices
Q1 (Pry), Q2 (Puy), Q3 (Puy), Q1 (Poy)-

Leur étude permet de comparer les cns obtenues par agrégation avec la
"moins bonne" des cns obtenues par application directe de I'algorithme
de cns sur l'intégralité du jeu de données. Les deux méthodes semblent
exhiber des comportements relativement similaires : la majorité des cns
P, , posséde un niveau de qualité supérieur ou proche de la cns P_. Ce-
pendant si les niveaux d’échantillonnage X et Y sont faibles, les cns ob-
tenues par agrégation exhibent alors une qualité dégradée par rapport
a celle de P_. Il apparait donc que pour une large gamme de couple de
niveaux d’échantillonnage les cns P, , présentent une qualité au moins
équivalente a celle de P_ ce qui valide d'une certaine maniere les ap-
proches proposées pour l'agrégation. (Notons que la distribution des
données peut impliquer une accélération des processus de cns (voir fi-
gure 6.11).)

Plus précisément, on observe que (comme on pouvait le prévoir), la qua-
lité des cns issues d’agrégation se dégrade au fur et a mesure que les ni-
veaux d’échantillonnage diminuent, et, que la sensibilité a 1’échantillon-
nage sur les variables est plus importante que la sensibilité a I’échan-
tillonnage sur les objets (1a encore, ce comportement semble "normal”).
Enfin, I'analyse de l'indice @), , pour des agrégations réalisées par la mé-
thode K-Modes (I'indice @), constitue, selon nous, le meilleur indicateur
pour la comparaison de la qualité des cns), montrent que la tres grande
majorité des cns issues de 1’agrégation possedent un niveau de qualité
au moins égale a 80% de la cns P_ (voir les zones délimitées par un trait
rouge sur la figure 6.11).

— Le premier point a consisté en une comparaison entre les cns P, , et la
"pire" des cns obtenue par application de l'algorithme de cns sur l'in-
tégralité du jeu de données P_. Nous proposons maintenant une ana-
lyse visant a comparer la qualité des cns P, , et la qualité moyenne des
cns obtenues application de l'algorithme de cns sur I'intégralité du jeu
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de données. Pour cela nous étudions les valeurs des indices Q1" (P, ),
g’wy<P$7y)’ Z’)noy(Pl':y)’ TOy(nyy).
Les résultats sont ici similaires a ceux du point précédent:
— forte similitude pour le comportement des deux méthodes;

— une large gamme (mais, certes plus restreinte) de cns obtenues par
agrégation présentent un niveau de qualité supérieur ou proche a
la qualité moyenne des cns de la série Serie100,100;

— la qualité des cns issues d’agrégation se dégrade au fur et a mesure
que les niveaux d’échantillonnage diminuent ;

— la sensibilité a 1’échantillonnage sur les variables est plus impor-

tante que la sensibilité a I’échantillonnage sur les objets;

— l'analyse de I'indice Q}}"”Y, pour des agrégations réalisées par la mé-

thode K-Modes montrent que la trés grande majorité des cns issues
de l'agrégation possédent un niveau de qualité au moins égale a
80% de la cns P,y (voir les zones délimitées par un trait rouge sur
la figure 6.11).

En définitive, I’analyse des résultats semble valider les deux approches pro-
posées dans le cas ol les niveaux d’échantillonnage ne sont pas trop faibles,
cette remarque sur le niveau d’échantillonnage s’appliquant surtout pour 1’échan-
tillonnage sur les variables. De maniére plus détaillée:

— Les résultats sont extrémement concluants pour le scénario DDO (i.e.
pour des niveaux d’échantillonnage quelconque pour les objets et un ni-
veau valant 100% pour les variables), en effet, on peut observer sur la
figure 6.11 que l'indice Q'Y n’est inférieur & 0.8 que dans le cas d'un
niveau d’échantillonnage sur les objets strictement inférieur a 10%. Cela
signifie donc que pour des niveaux d’échantillonnage supérieurs a 10%
la qualité de la cns obtenue par agrégation est au moins égale a 80% de
la qualité moyenne des cns de la série Serie100,100. Or, si les différentes
cns a agréger ont été réalisées de maniere parallele (res. séquentielle) et
si l'algorithme de cns utilisé possede une complexité en O(n?), le fac-
teur d’accélération du processus de cns est alors, par exemple, 100 (resp.
13.33) pour un niveau d’échantillonnage sur les objets valant 10%...

— Les résultats pour le scénario DDV sont eux aussi intéressants puisque,
lorsque le niveau d’échantillonnage sur les objets est de 100%, 1’ensemble
des cns obtenues pour des niveaux d’échantillonnage sur les variables
supérieurs a 25% présentent également un niveau de qualité au moins
égale a 80% de la moyenne des cns de la série Serie100,100 (on considere
ici encore l'indice Q}"”).

— Concernant le scénario DDOV bien que les bornes sur les niveaux d’échan-
tillonnage nécessaires a 1’obtention de résultats de bonne qualité s’ac-
croissent, nous pensons que la encore les résultats s’averent intéressants...
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Expériences supplémentaires

Le méme type d’expérimentation a également été mené sur deux autres jeux
de données de la collection de 'UCI [MM96] :

— "1984 United States Congressional Voting Records Database" (noté HVOTES),
ce jeu de données décrit 16 votes de 435 représentants du congres des
USA (chacun des 435 objets est décrit par 16 variables catégorielles),

— "Mushrooms", ce jeu de données est composé de 8124 objets, chacun de
ces objets étant décrit par 22 variables catégorielles.

(Ces jeux de données sont présentés plus en détail plus tard (voir page 217).
Cette fois ci, étant donnée la nature catégorielle des données, la méthode KE-
ROUAC est employée pour générer les cns initiales (avec une valeur de 1 pour
le facteur de granularité). La cns de référence (P,.y) correspond a la cns obte-
nue par application de la méthode KEROUAC sur l'intégralité du jeu de don-
nées. La valeur du critere NCC* (critere a optimiser sous-jacent a cette mé-

thode) est donc substitué a la valeur du critere Q K Means dans la définition

e — mo NCC*(Pye
de Q4/ amsi: Q4(P7‘6f7P.7},y) = Q4 (Prefapx,y) = &y y(PrefyPI,y) = W((Pz::))

En effet, comme plusieurs applications de 1’algorithme KEROUAC sur l'in-
tégralité du jeu de données meénent au méme résultat on a: Pr.y = P- et
VP € Seriel00,100, P = Pg.y.

La figure 6.12 (resp. 6.13) décrit les résultats (pour le critere @Q4) de I'expé-
rimentation sur le jeu de données "1984 United States Congressional Voting
Records Database" (resp. "Mushrooms"). Les résultats obtenus pour chaque
test montrent la grande capacité des deux méthodes a agréger correctement
les cns: les valeurs de 'indice ()4 sont extrémement proches de 1 (voire supé-
rieures) pour la plupart des couples de niveaux d’échantillonnage et seuls les
cas de niveaux d’échantillonnage simultanément tres faibles pour les variables
et les objets menent a une relative forte décroissance de la valeur de l'indice

Qa-

6.3.4.3 Comportement de la méthode KEROUAC face a des cns a agréger
possédant des nombre de classes trés différents

Afin d’évaluer la capacité de la méthode KEROUAC a traiter des cns ayant
des nombres de classes largement différents, ’expérience suivante a été me-
née: 4 séries de 30 cns ont été menées sur le jeu de données "Mushrooms",
chaque série correspondant a 1'un des 4 niveaux d’échantillonnage suivant
pour les objets : 75%, 50%, 25%, 10% et un niveau d’échantillonnage commun
de 100% pour les variables. Pour ces expériences nous avons utilisé la méthode
KEROUAC pour générer les cns initiales. Le facteur de granularité a été fixé a
3 pour chacun des processus de cns (le facteur de granularité a été fixé a 3 de
maniére a obtenir des cns possédant des nombres de classes largement diffé-
rent). Nous avons utilisé la méthode KEROUAC afin de procéder pour chaque



6.3 Contribution a la Problématique "Cluster Ensembles": Trois Mé. ..

205

00 35 30 3 &0 T8 T0 BS B0 55 50 45 40 35 30 25 20 15 W 5
b

w02
B 035
moae0ss 8T
B 034-0,35
B 032034
B 03052

B 0603

006058
0054056
0052054

o050,52

oo0;75-03
o076-0,78

oO0,74-0,76
ooge-0Td

00,7072

00 35 a0 &5

¥

[ JAERR
| RARNK]
w0541

| 1,05-1,0%
| 1,03-1,08
o103

@ 0351

@ 035035
m035-0,35
o03-033
005803
0055085
0 055-0,85
005083
00,7508
oo75-078

115
1128
1"
1075

105

m0,33-,02
| 0,36-0,33
| 0,33-0,36
m0,3-033

m057-0.3

o 0,54-0,57
o 0,540,584

o 0,78-0,81

oo0,75-0,7%
oo,72-0,7%
o063-072
0 0,66-0,63

0 0,63-066

006063

m0EA1
051,05
B 1,051,08
o i-1,03
m03s1
035035
@ 033035
[ 030,33
o 05803
o 0.35-0,85
0053085
005083
oo075-03
o0,;75-0,7%
o0,73-0,75
oo07-0,13

FIG. 6.12 —: Evaluation de la qualité des cns issues de I'agrégation, Indice Q4 et Q3
(jeu de données "1984 United States Congressional Voting Records Da-

tabase”)



206 6 Agrégation de Classifications Non Supervisées : La Problématique. ..

Kerouac
QRfee)

¥

B0z
B 0,351
036035
B034-0,36
B0320,34
003-0,92
00550,
O086-0,58
0054-0,56
0052054
005052
007505

oo0,76-0,1

100 35 30 85 &0 75 1) 65 60 55 50 45 40 35 30 25 20 5 10 5

Kerouac
QRN

¥

105,08
B0

B 0361

B 035035
B 035035
B 03053
b 0603
0085055
0055035
00505
007505
0075078
0073078
00,7075
005807
O 0ES-D65

100 35 30 &5 80 75 70 65 60 55 S0 45 40 35 30 25 20 15 W0 5

100 35 a0 85 0 T8 10 65 60 55 S0 45 40 35 30 2 20 B W S w00 3 a0 85 80
¥ ¥
B 03
mioz W0
B 0361
1
0381 B0,35-0,38
m0,35-0,38 8035055
00,33-0,95 800,33
805603
03035
0055033
00,5803
0053035
00,5505 005053
00,53-0,55 o0E03
n0808 00,5075
0073075
00,50
007013

75T 65 60 55 S0 45 40 35 30 25

20 15 10 5

FIG. 6.13 —: Evaluation de la qualité des cns issues de I'agrégation, Indice Q4 et Q3

(jeu de données "mushrooms”)



6.4 Conclusion 207

série a I'agrégation de leurs 30 cns. La cns obtenue pour un niveau d’échan-
tillonnage spécifique pour les objets (%) est par la suite notée P,. Enfin, nous
avons utilisé la méthode cns KEROUAC (avec le facteur de granularité fixé a 3)
sur ’ensemble des variables et objets du jeu de données afin d’obtenir une cns
de référence.

Les résultats concernant le nombre de classes des cns initiales ainsi que le
nombre de classes des cns issues d’agrégation et l'indice 4 (définit comme
précédemment) sont présentés sur les figures 6.14, 6.15.

Ces résultats montrent que la méthode ne semble pas étre handicapée par
la présence de cns initiales possédant des nombres de classes trés différents
puisque la qualité des cns résultant d’agrégation est excellente.

1,M
1,005
Q4 '
! * ST,
0,995
0,99
Prs Ro Pas Po

FIG. 6.14 —: Indice Q4 pour les 4 cns résultant d’agrégation

De plus, le nombre de classes des cns issues d’agrégation (respectivement
24, 26, 24 et 26 classes) est relativement stable et proche du nombre de classes
de la cns de reference (24 classes), et ce, méme si les cns initiales possédaient
des nombre de classes largement plus élevés. On peut ainsi conclure que la
méthode n’est pas sensiblement affectée par des variations pour le nombre de
classes des cns a agréger, et qu’il n’est pas vraiment problématique de ne pas
connaitre par avance le nombre de classes que doit posséder la cns résultant
de 'agrégation.

6.4 Conclusion

Nous venons de présenter 3 méthodes d’agrégation de cns et avons éva-
lué deux d’entre elles dans le cadre de la problématique "Cluster Ensembles".
Ces évaluations ont montré que les résultats obtenus par l'intermédiaire de
ces méthodes sont tres intéressants: dans la plupart des cas la cns résultant
de l'agrégation de cns obtenues par application d’un algorithme de cns pre-
nant en compte uniquement un échantillon des objets d"un jeu de données et
un échantillon des variables du méme jeu de données est proche de la cns ob-
tenue par application du méme algorithme de cns sur l'intégralité du jeu de
données. En fait, les expérimentations menées montrent que les résultats ne
se dégradent que pour des échantillons de tailles relativement faibles : échan-
tillons de tailles inférieures a 50% pour les variables et inférieures a 10% pour
les objets.
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L'utilisation de ces méthodes dans le cadre de la problématique "Cluster
Ensembles" doit permettre de pratiquer la cns sur des bases de données dis-
tribuées, d’accroitre la robustesse de cns, d’exploiter et d'intégrer des connais-
sances dans ce processus ou encore d’accélérer ce processus...

Nous désirons dans le cadre de futurs travaux proposer un ensemble d’ex-
périmentations plus complet. Plus spécifiquement nous envisageons d’évaluer
lI'intérét de ces méthodes pour le "Robust Centralized Clustering" (i.e. ’agré-
gation de modeles de cns issus de méthodologie différentes) ainsi que pour le
traitement de données tres hétérogénes.

Enfin, nous souhaitons également évaluer comment se comporterait une
méthode d’agrégation de modeles d’apprentissage supervisé utilisant les mé-
thodes présentées (il s’agit plus précisément de substituer nos méthodes d’agré-
gation a la technique d’agrégation a la majorité pour les foréts aléatoires)...
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7 Conclusion

"On ne fait jamais attention a ce qui a été fait; on ne voit
que ce qui reste a faire.”

- Marie Curie -

Les travaux présentés dans cette these participent donc en premier lieu de
l'intégration de la classification non supervisée au sein d"un processus d’ECD.

Nous nous sommes penchés sur différentes étapes de ce processus (la sé-
lection de variables au chapitre 5, I’application d’algorithmes de classification
non supervisée au chapitre 3, I'évaluation de la validité des résultats au cha-
pitre 4) en nous efforcant de proposer de nouvelles solutions originales per-
mettant d'une part la résolution de problémes ou l'intégration d’exigences is-
sues de la pratique et d’autre part de bien prendre en compte le role central de
l"utilisateur dans le processus ECD.

Ainsi, la méthode de sélection de variables proposée (pour la classification
non supervisée) semble permettre le traitement de jeux de données plus volu-
mineux en limitant le temps de traitement tout en assurant un bon niveau de
qualité des résultats. Cette contribution nous apparait intéressante d"une part
car peu de méthodes permettant ’automatisation de ce processus existent, et
d’autre part car certaines des méthodes existantes (telles celles fondées sur
’analyse factorielle) nécessitent d’appliquer 1’algorithme de classification non
supervisée sur un espace de représentation des données modifié (les axes prin-
cipaux de I'analyse factorielle par exemple), rendant ainsi plus complexe 'in-
terprétation des résultats.

La mise au point de la méthode de classification non supervisée (pour don-
nées catégorielles) KEROUAC a, quant a elle, été motivée par le désir de dispo-
ser d'une méthode a 'utilisabilité augmentée: sa mise en ceuvre ne nécessite
pas une expertise particuliere tout comme I’analyse de ses résultats ne suppose
pas une interprétation complexe a mener. De plus, cette méthode autorise le
traitement de données manquantes ou encore l'intégration de contraintes, de
connaissances qui constituent autant d’éléments bien utiles en pratique. Enfin,
les éléments classiquement définis comme essentiels a une bonne méthode de
classification non supervisée (validité et stabilité des résultats fournis, cotit cal-
culatoire "allégé"...) constituent autant de points non négligés par la méthode
KEROUAC.
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Evaluer aisément la qualité/validité des résultats d"un processus de classi-
fication non supervisée correspond la encore a une préoccupation importante
tant d'un point de vue pratique qu’académique. Aussi avons nous proposé
une méthodologie originale d’évaluation/comparaison de la validité de classi-
fication non supervisée, méthodologie s’appuyant sur une analyse graphique
relativement intuitive. Cette méthodologie semble de plus se démarquer de
la majorité des approches existantes de part son cotit calculatoire limité com-
biné a la possibilité de comparer toutes formes de partitions, et de part ’aspect
caractérisation visuelle d"un jeu de données qu’elle propose.

Enfin, de maniére & intégrer mieux encore des exigences résultant de la pra-
tique (traitement de données distribuées physiquement, traitement de don-
nées hétérogenes, réutilisation de connaissances, nécessité d’accélérer le pro-
cessus de classification non supervisée...) nous avons introduit la probléma-
tique "Cluster Ensembles" et proposé 'utilisation de trois méthodes pour sa
résolution. Les intéréts principaux de cette partie sont de souligner de ma-
niére simultanée les différents apports de 1’agrégation de classification non
supervisée et de proposer d’utiliser deux méthodes de classification non su-
pervisée efficientes pour procéder a l'agrégation. Ce dernier point étant par-
ticuliérement intéressant car il semble démontrer que la simple réutilisation
de méthodes existantes permet d’atteindre des résultats qualitativement aussi
intéressants que ceux obtenus avec des méthodes spécifiques (en permettant
méme une accélération du processus d’agrégation pour la méthode K-Modes,
ou la limitation du paramétrage dans le cas de la méthode KEROUAC).

Dénominateurs communs a I’ensemble de ces travaux, les concepts de com-
paraisons par paires, d’agrégation de préférences (concepts sous-jacents au cri-
tere de Condorcet) se sont avérés étre des outils puissants.

Outre la présentation de solutions concretes évoquées plus tot, cette these
vise également a indiquer que ces concepts véhiculent certainement des élé-
ments de solutions a de nombreux problemes alors qu’ils apparaissent actuel-
lement sous-exploités.

Assistés des éléments théoriques fournit par la S-Théorie de Michaud [Mic87],
[Mic91] (éléments visant notamment a la résolution efficace de problemes d’op-
timisation posés dans le cadre précis de 1’agrégation de préférences) nous pen-
sons que ces concepts peuvent constituer des bases alternatives pour la mise
au point de futures méthodes et méthodologies efficientes dans le cadre de
I’ECD.

zZn

Des travaux additionnels, sortant du domaine du "Non Supervisé" et tou-
chant au domaine du "Supervisé" ont également été abordés, soit en tant que
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travaux aboutis (la méthode de sélection de variables pour I’apprentissage su-
pervisé du chapitre 4), soit sous forme de prototype (la méthode d’apprentis-
sage supervisé par apprentissage non supervisé sous contraintes du chapitre
3), ou simplement évoqués comme travaux a venir (mise au point de méthode
d’apprentissage généralisé par le biais de KEROUAC (voir chapitre 3), utili-
sation des méthodes d’agrégation de classifications non supervisées dans le
cadre de I'agrégation de classifieurs supervisés (voir chapitre 6)).

Concernant la méthode de sélection de variables pour I'apprentissage su-
pervisé, les expérimentations menées la place au niveau des méthodes de ré-
férence actuelles tant pour la qualité des modeles d’apprentissage qu’elle per-
met de batir, que pour la réduction de I'espace de représentation des données
qu’elle implique et le temps d’exécution qui lui est associé. Enfin, nous avons
vu que cette méthode était fondée sur un certain nombre d’hypothéeses dont
certaines apparaissent trop strictes et dont la relaxation (envisagée dans des
travaux futures) devrait (peut étre?) permettre I’amélioration de ces perfor-
mances.

La méthode d’apprentissage non supervisé sous contraintes (qui n’est ac-
tuellement qu'un prototype) semble, quant a elle, fournir des modeles de qua-
lité relativement similaire a celle des approches classiques, et son développe-
ment devrait permettre de répondre a un certain nombre de questions intéres-
santes touchant notamment a 1'intérét de 1’apprentissage semi-supervisé.

Ces travaux (participant non plus de I'intégration de la classification non su-
pervisée au sein du processus d’ECD mais de l'utilisation de la classification
non supervisée pour d’autres éléments constitutifs d"un processus d’ECD) pré-
sentent donc un intérét en tant que tel, mais, leur intégration dans ce document
est également motivée par la volonté de souligner I'importance (et peut étre la
prééminence?) de la structuration de l'information pour le processus d’ECD
(la structuration de I'information étant abordée ici par le biais de la classifica-
tion non supervisée).

En effet, sila relation entre classification non supervisée et apprentissage su-
pervisé par les méthodes de type plus proche voisin est évidente (le concept
"qui se ressemblent s’assemblent” sous-jacent a ce type de méthode d’appren-
tissage supervisé régit également la classification non supervisée) les méthodes
d’apprentissage semi-supervisé mettant a profit la structure interne de 1'infor-
mation dans le cadre d’apprentissage supervisé sont encore peu nombreuses
et peu exploitées. Ce constat peut étre généralisé a I'ensemble des méthodes
d’ECD: un faible nombre d’entre elles exploitent vraiment la structuration de
lI'information.

Le prototype de méthode d’apprentissage non supervisé sous contraintes,
la méthode de sélection de variables pour 1’apprentissage supervisé (présen-
tée comme une méthode visant a déterminer I'espace de représentation des
données tel que sa structure interne reflete au mieux la réalité a apprendre)
doivent ainsi étre, en partie, considérés comme autant d’éléments contribuant
a montrer l'intérét que peut revétir 'apport de la structuration dans le cadre
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d"un processus d’ECD. Notons enfin que, a I'opposé, il nous semble parfois
utile d’adopter une perspective apprentissage supervisé afin de "féconder” des
travaux touchant a la classification non supervisée comme le montre la mé-
thode de sélection de variables pour 1’apprentissage non supervisé qui peut
étre envisagée comme une généralisation de la méthode de sélection de va-
riables proposée dans le cadre supervisé (plus spécifiquement une méthode
de sélection de variables dans un cadre supervisé ot plusieurs variables endo-
genes cohabitent).

Nous synthétisons finalement les contributions de cette these, les relations

unissant les univers "Supervisé" et "Non Supervisé" apparaissant dans cette
dissertations, ainsi que les travaux a venir sur les figures 7.1, 7.2.

1
1
L
pour IANS .~ "WI r
1

- Kerouac +
Centraintes spécifiques -

Agregation de

Validation
L P e P L
«§/  Eléments daide ™\ :. 3. Y A
a l'Interprétation 1a® wee ! Interprétation
\ (intelligibilite, | I
_ Visualisation, . X
............. X
| 3
Apprentissage
: Supervisé
(AS) Travail "abouti"
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FIG. 7.1 — Synthese des contributions, relations entre contributions et relations unis-
sant entre "Supervisé”, "Semi-Supervisé” et "Non Supervisé”
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8 Données Utilisées pour les
Expérimentations

"The usefulness of data repositories like the one at UCI is subject to extreme

positions : some people use them blindly without taking into account their

limitations, while others simply reject them completely without trying to

make adequate use of them. (...) In this paper we argue that, in principle,
data repositories can be useful for KDD (...)"

- Carlos Soares -

Is the UCI Repository useful for Data Mining?

First International Workshop on Data Mining Lessons Learned (DMLL-2002)
http:/fwww.hpl.hp.com/personal/Tom Fawcett/DMLL-2002/

Les jeux de données utilisés dans cette dissertation proviennent tous (a 1’ex-
ception de quelques jeux de données synthétiques) de la collection de I'Univer-
sité de Californie a IRVINE (http:/ /www.ics.uci.edu/#mlearn/mlrepository.html)
[MM96]. Le choix d’utiliser ces jeux de données est motivé ici, non pas par une
croyance absolue en une qualité et une représentativité extréme de ces jeux de
données, mais par la volonté de proposer des évaluations expérimentales re-
productibles par d’autres chercheurs.

Nous reprenons dans les prochaines pages les descriptions des jeux de don-
nées telles qu’elles sont données dans le repertoire de 1"'UCI.

8.1 Jeu de Données ADULT

This data was extracted from the census bureau database found at:
http:/ /www.census.gov/ftp/pub/DES/www /welcome.html

Donor: Ronny Kohavi and Barry Becker, Data Mining and Visualization Silicon

Graphics.

e-mail: ronnyk@sgi.com for questions.

Split into train-test using MLC++ GenCV Files (2/3, 1/3 random).
48842 instances, mix of continuous and discrete (train=32561, test=16281)
45222 if instances with unknown values are removed (train=30162, test=15060)
Duplicate or conflicting instances: 6
Class probabilities for adult.all file
Probability for the label ">50K": 23.93
Probability for the label "<=50K": 76.07
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Extraction was done by Barry Becker from the 1994 Census database. A set of rea-
sonably clean records was extracted using the following conditions:

((AAGE>16) & (AGI>100) & (AFNLWGT>1) & (HRSWK>0))

Prediction task is to determine whether a person makes over 50K a year.

First cited in: [Koh96]

Error Accuracy reported as follows, after removal of unknowns from train/test sets:
C4.5:84.46+-0.30

Naive-Bayes: 83.88+-0.30

NBTree : 85.90+-0.28

Following algorithms were later run with the following error rates, all after removal
of unknowns and using the original train/test split. All these numbers are straight
runs using MLC++ with default values.

8.2 Jeu de Données MUSHROOMS
1. Title: Mushroom Database

2. Sources:
(a) Mushroom records drawn from The Audubon Society Field Guide to North Ame-
rican Mushrooms (1981). G. H. Lincoff (Pres.), New York: Alfred A. Knopf
(b) Donor: Jeff Schlimmer (Jeffrey.Schlimmer@a.gp.cs.cmu.edu)
(c) Date: 27 April 1987

3. Past Usage:

1. Schlimmer,].S. (1987). Concept Acquisition Through Representational Adjust-
ment (Technical Report 87-19). Doctoral disseration, Department of Information and
Computer Science, University of California, Irvine. — STAGGER: asymptoted to 951000
instances.

2. Iba,W., Wogulis,]., & Langley,P. (1988). Trading off Simplicity and Coverage in
Incremental Concept Learning. In Proceedings of the 5th International Conference on
Machine Learning, 73-79. Ann Arbor, Michigan: Morgan Kaufmann. — approximately
the same results with their HILLARY algorithm

3. In the following references a set of rules (given below) were learned for this data
set which may serve as a point of comparison for other researchers.

Duch W, Adamczak R, Grabczewski K (1996) Extraction of logical rules from trai-
ning data using backpropagation networks, in: Proc. of the The 1st Online Workshop
on Soft Computing, 19-30.Aug.1996, pp. 25-30, available on-line at: http:/ /www.bioele.nuee.nagoya-
u.ac.jp/wscl/

Duch W, Adamczak R, Grabczewski K, Ishikawa M, Ueda H, Extraction of crisp lo-
gical rules using constrained backpropagation networks - comparison of two new ap-
proaches, in: Proc. of the European Symposium on Artificial Neural Networks (ESANN’97),
Bruge, Belgium 16-18.4.1997, pp. xx-xx

Wlodzislaw Duch, Department of Computer Methods, Nicholas Copernicus Uni-
versity, 87-100 Torun, Grudziadzka 5, Poland
e-mail: duch@phys.uni.torun.pl
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WWW http:/ /www.phys.uni.torun.pl/kmk/

Date: Mon, 17 Feb 1997 13:47:40 +0100
From: Wlodzislaw Duch <duch@phys.uni.torun.pl>
Organization: Dept. of Computer Methods, UMK

I have attached a file containing logical rules for mushrooms. It should be helpful
for other people since only in the last year I have seen about 10 papers analyzing this
dataset and obtaining quite complex rules. We will try to contribute other results later.

With best regards, Wlodek Duch

Logical rules for the mushroom data sets
Logical rules given below seem to be the simplest possible for the mushroom dataset
and therefore should be treated as benchmark results.

Disjunctive rules for poisonous mushrooms, from most general to most specific:
P1) odor=NOT(almond.OR.anise.OR.none) 120 poisonous cases missed, 98.52% accu-
racy
P2) spore-print-color=green 48 cases missed, 99.41% accuracy
P3) odor=none.AND.stalk-surface-below-ring=scaly. AND. (stalk-color-above-ring=NOT.brown)
8 cases missed, 99.90% accuracy
P4) habitat=leaves. AND.cap-color=white 100% accuracy
Rule P4) may also be P4’) population=clustered. AND.cap-color=white

These rule involve 6 attributes (out of 22). Rules for edible mushrooms are obtained
as negation of the rules given above, for example the rule:
odor=(almond.OR.anise.OR.none). AND.spore-print-color=NOT.green
gives 48 errors, or 99.41% accuracy on the whole dataset.

Several slightly more complex variations on these rules exist, involving other at-
tributes, such as gill-size, gill-spacing, stalk-surface-above-ring, but the rules given
above are the simplest we have found.

4. Relevant Information:
This data set includes descriptions of hypothetical samples corresponding to 23 spe-
cies of gilled mushrooms in the Agaricus and Lepiota Family (pp. 500-525). Each spe-
cies is identified as definitely edible, definitely poisonous, or of unknown edibility and
not recommended. This latter class was combined with the poisonous one. The Guide
clearly states that there is no simple rule for determining the edibility of a mushroom;
no rule like “leaflets three, let it be” for Poisonous Oak and Ivy.

5. Number of Instances: 8124
6. Number of Attributes: 22 (all nominally valued)

7. Attribute Information: (classes: edible=e, poisonous=p)
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1. cap-shape: bell=b, conical=c, convex=x,
flat=f, knobbed=k, sunken=s
2. cap-surface: fibrous=f,
scaly=y, smooth=s

3. cap-color: brown=n, buff=b, cin-
namon=c, gray=g, green=r, pink=p,
purple=u, red=e, white=w, yellow=y

4. bruises?: bruises=t, no=f

5. odor: almond=a, anise=l, creosote=c,
fishy=y, foul=f, musty=m, none=n,
pungent=p, spicy=s

6. gill-attachment: attached=a, descen-
ding=d, free=f, notched=n

7. gill-spacing: close=c, crowded=w, dis-
tant=d

8. gill-size: broad=b, narrow=n

9. gill-color: black=k, brown=n, buff=b,
chocolate=h, gray=g, green=r, orange=o,
pink=p, purple=u, red=e, white=w, yel-
low=y

10. stalk-shape: enlarging=e, tapering=t
11. stalk-root: bulbous=b, club=c, cup=u,
equal=e, rhizomorphs=z, rooted=r, mis-
sing=?

12.  stalk-surface-above-ring:
scaly=y, silky=k, smooth=s

grooves=g,

ibrous=f,

8. Missing Attribute Values:

13. stalk-surface-below-ring: ibrous=f,
scaly=y, silky=k, smooth=s

14. stalk-color-above-ring: brown=n,
buff=b, cinnamon=c, gray=g, orange=o,
pink=p, red=e, white=w, yellow=y

15. stalk-color-below-ring: brown=n,
buff=b, cinnamon=c, gray=g, orange=o,
pink=p, red=e, white=w, yellow=y

16. veil-type: partial=p, universal=u

17.  veil-color: brown=n, orange=o,
white=w, yellow=y

18. ring-number: none=n, one=o, two=t
19. ring-type: cobwebby=c, evanes-
cent=e, flaring=f, large=l, none=n,
pendant=p, sheathing=s, zone=z

20. spore-print-color: black=k, brown=n,
buff=b, chocolate=h, green=r, orange=o,
purple=u, white=w, yellow=y

21. population: abundant=a, clus-
tered=c, numerous=n, scattered=s,
several=v, solitary=y

22. habitat: grasses=g, leaves=l, mea-
dows=m, paths=p, urban=u, waste=w,
woods=d

2480 of them (denoted by "?"), all for attribute #11.

9. Class Distribution:
—edible: 4208 (51.8

— poisonous: 3916 (48.2
— total: 8124 instances

8.3 Jeu de Données BREAST CANCER

Citation Request: This breast cancer databases was obtained from the University
of Wisconsin Hospitals, Madison from Dr. William H. Wolberg. If you publish results
when using this database, then please include this information in your acknowledge-

ments. Also, please cite one or more of:

1. O. L. Mangasarian and W. H. Wolberg: "Cancer diagnosis via linear program-
ming", STAM News, Volume 23, Number 5, September 1990, pp 1 & 18.

2. William H. Wolberg and O.L. Mangasarian: "Multisurface method of pattern se-
paration for medical diagnosis applied to breast cytology", Proceedings of the Natio-
nal Academy of Sciences, U.S.A., Volume 87, December 1990, pp 9193-9196.

3. O. L. Mangasarian, R. Setiono, and W.H. Wolberg: "Pattern recognition via linear
programming: Theory and application to medical diagnosis", in: "Large-scale nume-
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rical optimization", Thomas F. Coleman and Yuying Li, editors, SIAM Publications,
Philadelphia 1990, pp 22-30.

4. K. P. Bennett & O. L. Mangasarian: "Robust linear programming discrimination
of two linearly inseparable sets", Optimization Methods and Software 1, 1992, 23-34
(Gordon & Breach Science Publishers).

1. Title: Wisconsin Breast Cancer Database (January 8, 1991)

2. Sources:
— Dr. Wllliam H. Wolberg (physician)
University of Wisconsin Hospitals
Madison, Wisconsin
USA
— Donor: Olvi Mangasarian (mangasarian@cs.wisc.edu)
Received by David W. Aha (aha@cs.jhu.edu)
— Date: 15 July 1992

3. Past Usage:

Attributes 2 through 10 have been used to represent instances. Each instance has
one of 2 possible classes: benign or malignant.

1. Wolberg, W. H., & Mangasarian, O. L. (1990). Multisurface method of pattern se-
paration for medical diagnosis applied to breast cytology. In Proceedings of the National
Academy of Sciences, 87, 9193-9196.

— Size of data set: only 369 instances (at that point in time)

— Collected classification results: 1 trial only

— Two pairs of parallel hyperplanes were found to be consistent with 50% of the data
— Accuracy on remaining 50% of dataset: 93.5%

— Three pairs of parallel hyperplanes were found to be consistent with 67% of data

— Accuracy on remaining 33% of dataset: 95.9%

2. Zhang, J. (1992). Selecting typical instances in instance-based learning. In Procee-
dings of the Ninth International Machine Learning Conference (pp. 470-479). Aberdeen,
Scotland: Morgan Kaufmann.

— Size of data set: only 369 instances (at that point in time)

— Applied 4 instance-based learning algorithms

— Collected classification results averaged over 10 trials

— Best accuracy result:

— l-nearest neighbor: 93.7%

— trained on 200 instances, tested on the other 169
— Also of interest:

— Using only typical instances: 92.2% (storing only 23.1 instances)

— trained on 200 instances, tested on the other 169

4. Relevant Information:

Samples arrive periodically as Dr. Wolberg reports his clinical cases. The database
therefore reflects this chronological grouping of the data. This grouping information
appears immediately below, having been removed from the data itself:

Group 1: 367 instances (January 1989)
Group 2: 70 instances (October 1989)
Group 3: 31 instances (February 1990)
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Group 4: 17 instances (April 1990)

Group 5: 48 instances (August 1990)

Group 6: 49 instances (Updated January 1991)
Group 7: 31 instances (June 1991)

Group 8: 86 instances (November 1991)

Total: 699 points (as of the donated datbase on 15 July 1992)

Note that the results summarized above in Past Usage refer to a dataset of size 369,
while Group 1 has only 367 instances. This is because it originally contained 369 ins-
tances; 2 were removed. The following statements summarizes changes to the original
Group 1’s set of data: Group 1: 367 points: 200B 167M (January 1989)

Revised Jan 10, 1991: Replaced zero bare nuclei in 1080185 & 1187805

Revised Nov 22,1991: Removed 765878,4,5,9,7,10,10,10,3,8,1 no record ; Removed
484201,2,7,8,8,4,3,10,3,4,1 zero epithelial ; Changed 0 to 1 in field 6 of sample 1219406 ;
Changed 0 to 1 in field 8 of following sample: 1182404,2,3,1,1,1,2,0,1,1,1

5. Number of Instances: 699 (as of 15 July 1992)
6. Number of Attributes: 10 plus the class attribute
7. Attribute Information:

(class attribute has been moved to last column)
# Attribute; Domain # Attribute ; Domain

1. Sample code number ; id number
2. Clump Thickness; 1 - 10

3. Uniformity of Cell Size; 1 -10

4. Uniformity of Cell Shape; 1-10
5. Marginal Adhesion; 1 -10

6. Single Epithelial Cell Size; 1 - 10

7. Bare Nuclei; 1-10

8. Bland Chromatin; 1 - 10

9. Normal Nucleoli; 1-10

10. Mitoses; 1-10

11. Class:; 2 for benign, 4 for malignant

8. Missing attribute values: 16
There are 16 instances in Groups 1 to 6 that contain a single missing (i.e., unavai-
lable) attribute value, now denoted by "?".

9. Class distribution:
Benign: 458 (65.5%)
Malignant: 241 (34.5%)
8.4 Jeu de Données CAR
1. Title: Car Evaluation Database
2. Sources: (a) Creator: Marko Bohanec
(b) Donors: Marko Bohanec (marko.bohanec@ijs.si), Blaz Zupan (blaz.zupan@ijs.si)
(c) Date: June, 1997

3. Past Usage:
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The hierarchical decision model, from which this dataset is derived, was first pre-
sented in: M. Bohanec and V. Rajkovic: Knowledge acquisition and explanation for
multi-attribute decision making. In 8th Intl Workshop on Expert Systems and their
Applications, Avignon, France. pages 59-78, 1988.

Within machine-learning, this dataset was used for the evaluation of HINT (Hie-
rarchy INduction Tool), which was proved to be able to completely reconstruct the
original hierarchical model. This, together with a comparison with C4.5, is presented
in: B. Zupan, M. Bohanec, I. Bratko, J]. Demsar: Machine learning by function decom-
position. ICML-97, Nashville, TN. 1997 (to appear)

4. Relevant Information Paragraph:

Car Evaluation Database was derived from a simple hierarchical decision model
originally developed for the demonstration of DEX (M. Bohanec, V. Rajkovic: Expert
system for decision making. Sistemica 1(1), pp. 145-157, 1990.). The model evaluates
cars according to the following concept structure:

CAR car acceptability . PRICE overall price . . buying buying price . . maint price
of the maintenance . TECH technical characteristics . . COMFORT comfort . . . doors
number of doors . . . persons capacity in terms of persons to carry . . . lug-boot the size
of luggage boot . . safety estimated safety of the car

Input attributes are printed in lowercase. Besides the target concept (CAR), the mo-
del includes three intermediate concepts: PRICE, TECH, COMFORT. Every concept is
in the original model related to its lower level descendants by a set of examples (for
these examples sets see http://www-ai.ijs.si/BlazZupan/car.html).

The Car Evaluation Database contains examples with the structural information
removed, i.e., directly relates CAR to the six input attributes: buying, maint, doors,
persons, lug-boot, safety.

Because of known underlying concept structure, this database may be particularly
useful for testing constructive induction and structure discovery methods.

5. Number of Instances: 1728 (instances completely cover the attribute space)
6. Number of Attributes: 6

7. Attribute Values:

# Attribute ; Domain # Attribute ; Domain
buying ; v-high, high, med, low persons; 2, 4, more
maint; v-high, high, med, low lug-boot ; small, med, big
doors; 2, 3, 4, 5-more safety ; low, med, high

8. Missing Attribute Values: none

9. Class Distribution (number of instances per class)
class N N[%]

unacc 1210 (70.023 %)
acc 384 (22.222 %)
good 69 ( 3.993 %)
v-good 65 ( 3.762 %)
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8.5 Jeu de Données: ADULT
1. Title of Database: adult

2. Sources:

(a) Original owners of database (name/phone/snail address/email address) US
Census Bureau.

(b) Donor of database (name/phone/snail address/email address)

Ronny Kohavi and Barry Becker,

Data Mining and Visualization Silicon Graphics.

e-mail: ronnyk@sgi.com

(c) Date received (databases may change over time without name change!) 05/19/96

3. Past Usage:

(a) Complete reference of article where it was described /used [Koh96]

(b) Indication of what attribute(s) were being predicted Salary greater or less than
50,000.

(b) Indication of study’s results (i.e. Is it a good domain to use?) Hard domain with
a nice number of records. The following results obtained using MLC++ with default
settings for the algorithms mentioned below.

Algorithm ; Error Algorithm Error

1C4.5;15.54 10 HOODG ; 14.82

2 C4.5-auto; 14.46 11 FSS Naive Bayes; 14.05

3 C4.5rules; 14.94 12 IDTM (Decision table) ; 14.46

4 Voted ID3 (0.6) ; 15.64 13 Naive-Bayes ; 16.12

5 Voted ID3 (0.8) ; 16.47 14 Nearest-neighbor (1) ; 21.42
6T2;16.84 15 Nearest-neighbor (3) ; 20.35

71R; 19.54 16 OC1; 15.04

8 NBTree; 14.10 17 Pebls; Crashed. Unknown why
9 CN2; 16.00 (bounds WERE increased)

4. Relevant Information Paragraph:
Extraction was done by Barry Becker from the 1994 Census database. A set of rea-

sonably clean records was extracted using the following conditions: ((AAGE>16) &
(AGI>100) & (AFNLWGT>1) & (HRSWK>0))

5. Number of Instances

48842 instances, mix of continuous and discrete (train=32561, test=16281)
45222 if instances with unknown values are removed (train=30162, test=15060)
Split into train-test using MLC++ GenCVFiles (2/3, 1/3 random).

6. Number of Attributes
6 continuous, 8 nominal attributes.

7. Attribute Information:
age: continuous. workclass: Private, Self-emp-not-inc, Self-emp-inc, Federal-gov,
Local-gov, State-gov, Without-pay, Never-worked.
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fnlwgt: continuous. education: Bachelors, Some-college, 11th, HS-grad, Prof-school,
Assoc-acdm, Assoc-voc, 9th, 7th-8th, 12th, Masters, 1st-4th, 10th, Doctorate, 5th-6th,
Preschool.

education-num: continuous. marital-status: Married-civ-spouse, Divorced, Never-
married, Separated, Widowed, Married-spouse-absent, Married-AF-spouse.

occupation: Tech-support, Craft-repair, Other-service, Sales, Exec-managerial, Prof-
specialty, Handlers-cleaners, Machine-op-inspct, Adm-clerical, Farming-fishing, Transport-
moving, Priv-house-serv, Protective-serv, Armed-Forces.

relationship: Wife, Own-child, Husband, Not-in-family, Other-relative, Unmarried.
race: White, Asian-Pac-Islander, Amer-Indian-Eskimo, Other, Black.

sex: Female, Male.

capital-gain: continuous.

capital-loss: continuous.

hours-per-week: continuous.

native-country: United-States, Cambodia, England, Puerto-Rico, Canada, Germany,
Outlying-US(Guam-USVlI-etc), India, Japan, Greece, South, China, Cuba, Iran, Hon-
duras, Philippines, Italy, Poland, Jamaica, Vietnam, Mexico, Portugal, Ireland, France,
Dominican-Republic, Laos, Ecuador, Taiwan, Haiti, Columbia, Hungary, Guatemala,
Nicaragua, Scotland, Thailand, Yugoslavia, El-Salvador, Trinadad&Tobago, Peru, Hong,
Holand-Netherlands.

class: >50K, <=50K

8. Missing Attribute Values: 7% have missing values.

9. Class Distribution:
Probability for the label ">50K": 23.93% / 24.78% (without unknowns)
Probability for the label '<=50K": 76.07% / 75.22% (without unknowns)

8.6 Jeu de Données Contraceptive Method Choice
1. Title: Contraceptive Method Choice

2. Sources:

(a) Origin: This dataset is a subset of the 1987 National Indonesia Contraceptive
Prevalence Survey

(b) Creator: Tjen-Sien Lim (limt@stat.wisc.edu)

(c) Donor: Tjen-Sien Lim (limt@stat.wisc.edu)

(c) Date: June 7, 1997

3. Past Usage:

Lim, T.-S., Loh, W.-Y. & Shih, Y.-S. (1999). A Comparison of Prediction Accuracy,
Complexity, and Training Time of Thirty-three Old and New Classification Algorithms.
Machine Learning. Forthcoming. (ftp:/ /ftp.stat.wisc.edu/pub/loh/treeprogs/questl.7/mach1317.pdf
or (http:/ /www.stat.wisc.edu/ limt/mach1317.pdf)

4. Relevant Information:
This dataset is a subset of the 1987 National Indonesia Contraceptive Prevalence
Survey. The samples are married women who were either not pregnant or do not
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know if they were at the time of interview. The problem is to predict the current
contraceptive method choice (no use, long-term methods, or short-term methods) of

a woman based on her demographic and socio-economic characteristics.

5. Number of Instances: 1473

6. Number of Attributes: 10 (including the class attribute)

7. Attribute Information:

1. Wife’s age (numerical)

2. Wife’s education (categorical) 1=low,
2, 3, 4=high

3. Husband’s education (categorical)
1=low, 2, 3, 4=high

4. Number of children ever born (nume-
rical)

5. Wife’s religion (binary) 0=Non-Islam,
1=Islam

8. Missing Attribute Values: None

8.7 Jeu de Données FLAGS

1. Title: Flag database

2. Source Information

. Wife’s now working? (binary) 0=Yes,
=No

. Husband'’s occupation (categorical) 1,
,3,4

. Standard-of-living index (categorical)
=low, 2, 3, 4=high

9. Media exposure (binary) 0=Good,
1=Not good

10. Contraceptive method used (class
attribute) 1=No-use, 2=Long-term,
3=Short-term

~

6
1
7
2
8
1

— Creators: Collected primarily from the "Collins Gem Guide to Flags": Collins Publi-

shers (1986).

— Donor: Richard S. Forsyth
8 Grosvenor Avenue
Mapperley Park
Nottingham NG3 5DX
0602-621676

— Date: 5/15/1990

3. Past Usage:

— None known other than what is shown in Forsyth’s PC/BEAGLE User’s Guide.

4. Relevant Information:

— This data file contains details of various nations and their flags. In this file the
fields are separated by spaces (not commas). With this data you can try things like
predicting the religion of a country from its size and the colours in its flag.

- 10 attributes are numeric-valued. The remainder are either Boolean- or nominal-

valued.

5. Number of Instances: 194
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6. Number of attributes: 30 (overall)

7. Attribute Information:

1. name Name of the country concerned
2. landmass 1=N.America, 2=S.America,
3=Europe, 4=Africa, 4=Asia, 6=Oceania
3. zone Geographic quadrant, based on
Greenwich and the Equator 1=NE, 2=SE,
3=SW, 4=NW

4. area in thousands of square km

5. population in round millions

6. language 1=English, 2=Spanish,
3=French, 4=German, 5=Slavic, 6=Other
Indo-European, 7=Chinese, 8=Arabic,
9=Japanese/Turkish/Finnish/Magyar,
10=Others

7. religion 0=Catholic, 1=Other Chris-
tian, 2=Muslim, 3=Buddhist, 4=Hindu,
5=Ethnic, 6=Marxist, 7=Others

8. bars Number of vertical bars in the
flag

9. stripes Number of horizontal stripes
in the flag

10. colours Number of different colours
in the flag

11. red 0 if red absent, 1 if red present in
the flag

12. green same for green

13. blue same for blue

14. gold same for gold (also yellow)

15. white same for white

8. Missing values: None

16. black same for black

17. orange same for orange (also brown)
18. mainhue predominant colour in the
flag (tie-breaks decided by taking the
topmost hue, if that fails then the most
central hue, and if that fails the leftmost
hue)

19. circles Number of circles in the flag
20. crosses Number of (upright) crosses
21. saltires Number of diagonal crosses
22. quarters Number of quartered sec-
tions

23. sunstars Number of sun or star sym-
bols

24. crescent 1 if a crescent moon symbol
present, else 0

25. triangle 1 if any triangles present, 0
otherwise

26. icon 1 if an inanimate image present
(e.g., a boat), otherwise 0

27. animate 1 if an animate image (e.g.,
an eagle, a tree, a human hand) present,
0 otherwise

28. text 1 if any letters or writing on the
flag (e.g., a motto or slogan), 0 otherwise
29. topleft colour in the top-left corner
(moving right to decide tie-breaks)

30. botright Colour in the bottom-left
corner (moving left to decide tie-breaks)

8.8 Jeu de Données GERMAN

1. Title: German Credit data

2. Source Information

Professor Dr. Hans Hofmann Institut f"ur Statistik und "Okonometrie Universit"at
Hamburg FB Wirtschaftswissenschaften Von-Melle-Park 5 2000 Hamburg 13

3. Number of Instances: 1000

Two datasets are provided. the original dataset, in the form provided by Prof. Hof-
mann, contains categorical /symbolic attributes and is in the file "german.data".

For algorithms that need numerical attributes, Strathclyde University produced the
file "german.data-numeric". This file has been edited and several indicator variables
added to make it suitable for algorithms which cannot cope with categorical variables.
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Several attributes that are ordered categorical (such as attribute 17) have been coded

as integer. This was the form used by StatLog.

6. Number of Attributes: 20 (7 numerical, 13 categorical)

7. Attribute description
Attribute 1: (qualitative) Status of existing
checking account: All: .. <0 DM, Al2: 0
<=..<200DM, A13:...>=200 DM / salary
assignments for at least 1 year , A14: no che-
cking account
Attribute 2: (numerical) Duration in month
Attribute 3: (qualitative) Credit history : A30:
no credits taken/ all credits paid back duly,
A31: all credits at this bank paid back duly,
A32: existing credits paid back duly till now
, A33: delay in paying off in the past , A34:
critical account/ other credits existing (not at
this bank)
Attribute 4: (qualitative) Purpose
A40: car (new): A4l: car (used) , A42: fur-
niture/equipment , A43: radio/television ,
A44: domestic appliances , A45: repairs ,
A46: education , A47: (vacation - does not
exist?) , A48: retraining , A49: business ,
A410: others
Attribute 5: (numerical) Credit amount
Attribute 6: (qualitative) Savings ac-
count/bonds: A61: ... < 100 DM , A62:
100 <= ... < 500 DM , A63: 500 <= ... < 1000
DM, A64: .. >= 1000 DM , A65: unknown/
no savings account
Attribute 7: (qualitative) Present employment
since: A71: unemployed , A72: ... <1 year,
A73:1<=..<4years, A74:4 <= ... <7 years
,A75:..>=7 years
Attribute 8: (numerical) Installment rate in
percentage of disposable income
Attribute 9: (qualitative) Personal status and
sex: A91: male: divorced/separated ,

8. Cost Matrix

A92: female: divorced/separated/married
, A93: male: single , A94: male: mar-
ried/widowed , A95: female: single
Attribute 10: (qualitative) Other debtors /
guarantors: A101: none , A102: co-applicant
, A103: guarantor

Attribute 11: (numerical) Present residence
since

Attribute 12: (qualitative) Property: A121:
real estate , A122: if not A121: building
society savings agreement/ life insurance ,
A123: if not A121/A122: car or other, not in
attribute 6 , A124 : unknown / no property
Attribute 13: (numerical) Age in years
Attribute 14: (qualitative) Other installment
plans: A141:bank, A142: stores , A143 : none
Attribute 15: (qualitative) Housing: A151:
rent , A152: own , A153: for free

Attribute 16: (numerical) Number of existing
credits at this bank

Attribute 17: (qualitative) Job: A171: unem-
ployed/ unskilled - non-resident , Al72:
unskilled - resident , A173: skilled em-
ployee / official ,, A174: management/ self-
employed/ highly qualified employee/ offi-
cer

Attribute 18: (numerical) Number of people
being liable to provide maintenance for
Attribute 19: (qualitative) Telephone: A191:
none , A192: yes, registered under the custo-
mers name

Attribute 20: (qualitative) foreign worker:
A201:yes, A202:no

This dataset requires use of a cost matrix (see below)

12

101

250
(1 =Good, 2 =Bad)
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the rows represent the actual classification and the columns the predicted classifi-
cation.

It is worse to class a customer as good when they are bad (5), than it is to class a
customer as bad when they are good (1).

8.9 Jeu de Données HOUSE VOTES 84
1. Title: 1984 United States Congressional Voting Records Database

2. Source Information:
(a) Source: Congressional Quarterly Almanac, 98th Congress, 2nd session 1984, Vo-
lume XL: Congressional Quarterly Inc. Washington, D.C., 1985.

(b) Donor: Jeff Schlimmer (Jeffrey.Schlimmer@a.gp.cs.cmu.edu)

(c) Date: 27 April 1987

3. Past Usage

- Publications

1. Schlimmer, J. C. (1987). Concept acquisition through representational adjustment.
Doctoral dissertation, Department of Information and Computer Science, University
of California, Irvine, CA.

— Results: about 90%-95% accuracy appears to be STAGGER’s asymptote

- Predicted attribute: party affiliation (2 classes)

4. Relevant Information:

This data set includes votes for each of the U.S. House of Representatives Congress-
men on the 16 key votes identified by the CQA. The CQA lists nine different types of
votes: voted for, paired for, and announced for (these three simplified to yea), voted
against, paired against, and announced against (these three simplified to nay), voted
present, voted present to avoid conflict of interest, and did not vote or otherwise make
a position known (these three simplified to an unknown disposition).

5. Number of Instances: 435 (267 democrats, 168) republicans)
6. Number of Attributes: 16 + class name = 17 (all Boolean valued)

7. Attribute Information:
1. Class Name: 2 (democrat, republican)

2. handicapped-infants: 2 (yn)

3. water-project-cost-sharing: 2 (y,n) ) e )
4. adoption-of-the-budget-resolution: 2 12. synfue@s corporation cutback: 2 (yn)
13. education-spending: 2 (y,n)

(yn) —richt-to-sue:

5. physician-fee-freeze: 2 (y,n) 1451 ziﬁzf;rz;;;ght to-sue: 2 (yn

6. el—§a.lvador—a1d: 2.(y,n) i 16. duty-free-exports: 2 (y,n)

7. religious-groups-in-schools: 2 (yn) 17 export-administration-act-south-
8. anti-satellite-test-ban: 2 (y,n) a fr'ica' 2 (y.n)

9. aid-to-nicaraguan-contras: 2 (y,n) e

10. mx-missile: 2 (y,n)
11. immigration: 2 (y,n)

8. Missing Attribute Values: Denoted by "?"
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NOTE: It is important to recognize that "?" in this database does not mean that the
value of the attribute is unknown. It means simply, that the value is not "yea" or "nay"
(see "Relevant Information" section above).

Attribute: Missing Values:

1:0;2:0;3:12;4:48;5:11,;6:11;7:15;8:11;9:14,10:15;11: 22;12: 7, 13: 21 ; 14:
31;15:25;16:17;17:28

9. Class Distribution: (2 classes)
1. 45.2 percent are democrat
2. 54.8 percent are republican

8.10 Jeu de Données IODNOSPHERE

1. Title: Johns Hopkins University Ionosphere database

2. Source Information:

— Donor: Vince Sigillito (vgs@aplcen.apl.jhu.edu)
— Date: 1989

— Source: Space Physics Group

Applied Physics Laboratory

Johns Hopkins University

Johns Hopkins Road

Laurel, MD 20723

3. Past Usage:

— Sigillito, V. G., Wing, S. P., Hutton, L. V., & Baker, K. B. (1989). Classification of ra-
dar returns from the ionosphere using neural networks. Johns Hopkins APL Technical
Digest, 10, 262-266.

They investigated using backprop and the perceptron training algorithm on this
database. Using the first 200 instances for training, which were carefully split almost
50% positive and 50% negative, they found that a "linear" perceptron attained 90.7%,
a "non-linear" perceptron attained 92%, and backprop an average of over 96% accu-
racy on the remaining 150 test instances, consisting of 123 "good" and only 24 "bad"
instances. (There was a counting error or some mistake somewhere; there are a total of
351 rather than 350 instances in this domain.) Accuracy on "good" instances was much
higher than for "bad" instances. Backprop was tested with several different numbers
of hidden units (in [0,15]) and incremental results were also reported (corresponding
to how well the different variants of backprop did after a periodic number of epochs).

David Aha (aha@ics.uci.edu) briefly investigated this database. He found that nea-
rest neighbor attains an accuracy of 92.1%, that Ross Quinlan’s C4 algorithm attains
94.0% (no windowing), and that IB3 (Aha & Kibler, [JCAI-1989) attained 96.7% (para-
meter settings: 70% and 80% for acceptance and dropping respectively).

4. Relevant Information:

This radar data was collected by a system in Goose Bay, Labrador. This system
consists of a phased array of 16 high-frequency antennas with a total transmitted po-
wer on the order of 6.4 kilowatts. See the paper for more details. The targets were free
electrons in the ionosphere. "Good" radar returns are those showing evidence of some
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type of structure in the ionosphere. "Bad" returns are those that do not; their signals
pass through the ionosphere.

Received signals were processed using an autocorrelation function whose argu-
ments are the time of a pulse and the pulse number. There were 17 pulse numbers for
the Goose Bay system. Instances in this databse are described by 2 attributes per pulse
number, corresponding to the complex values returned by the function resulting from
the complex electromagnetic signal.

5. Number of Instances: 351

6. Number of Attributes: 34 plus the class attribute
— All 34 predictor attributes are continuous

7. Attribute Information:

— All 34 are continuous, as described above

— The 35th attribute is either "good" or "bad" according to the definition summari-
zed above. This is a binary classification task.

8. Missing Values: None

8.11 Jeu de Données MONKS
1. Title: The Monk’s Problems

2. Sources:

(a) Donor: Sebastian Thrun
School of Computer Science
Carnegie Mellon University
Pittsburgh, PA 15213, USA

E-mail: thrun@cs.cmu.edu
(b) Date: October 1992

3. Past Usage:

- See File: thrun.comparison.ps.Z

- Wrek, J., "Hypothesis-driven Constructive Induction,” PhD dissertation, School
of Information Technology and Engineering, Reports of Machine Learning and Infe-
rence Laboratory, MLI 93-2, Center for Artificial Intelligence, George Mason Univer-
sity, March 1993.

- Wnek, J. and Michalski, R.S., "Comparing Symbolic and Subsymbolic Learning:
Three Studies," in Machine Learning: A Multistrategy Approach, Vol. 4., R.S. Mi-
chalski and G. Tecuci (Eds.), Morgan Kaufmann, San Mateo, CA, 1993.

4. Relevant Information:

The MONK'’s problem were the basis of a first international comparison of learning
algorithms. The result of this comparison is summarized in "The MONK’s Problems -
A Performance Comparison of Different Learning algorithms" by S.B. Thrun, ]. Bala,
E. Bloedorn, I. Bratko, B. Cestnik, J. Cheng, K. De Jong, S. Dzeroski, S.E. Fahlman, D.
Fisher, R. Hamann, K. Kaufman, S. Keller, I. Kononenko, J. Kreuziger, R.S. Michalski,
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T. Mitchell, P. Pachowicz, Y. Reich H. Vafaie, W. Van de Welde, W. Wenzel, ]. Wnek, and
J. Zhang has been published as Technical Report CS-CMU-91-197, Carnegie Mellon
University in Dec. 1991.

One significant characteristic of this comparison is that it was performed by a col-
lection of researchers, each of whom was an advocate of the technique they tested
(often they were the creators of the various methods). In this sense, the results are less
biased than in comparisons performed by a single person advocating a specific lear-
ning method, and more accurately reflect the generalization behavior of the learning
techniques as applied by knowledgeable users.

There are three MONK's problems. The domains for all MONK's problems are the
same (described below). One of the MONK'’s problems has noise added. For each pro-
blem, the domain has been partitioned into a train and test set.

5. Number of Instances: 432
6. Number of Attributes: 8 (including class attribute)

7. Attribute information:

5.a4:1,2,3
1. class: 0, 1 "
class: 0, 6.a5:1,2,3,4
2.al:1,2,3
322:1.2.3 7.a6:1,2
A v 8. Id: (A unique symbol for each ins-
4.a3:1,2
tance)

8. Missing Attribute Values: None

9. Target Concepts associated to the MONK'’s problem:

MONK-1: (al =a2)or (ab=1)

MONK-2: EXACTLY TWOofal=1,a2=1,a3=1,a4=1,a5=1,a6 =1

MONK-3: (a5 =3 and a4 = 1) or (a5 /=4 and a2 /= 3) (5% class noise added to the
training set)

8.12 Jeu de Données NURSERY

1. Title: Nursery Database

2. Sources:

(a) Creator: Vladislav Rajkovic et al. (13 experts)

(b) Donors: Marko Bohanec (marko.bohanec@ijs.si), Blaz Zupan (blaz.zupan@ijs.si)
(c) Date: June, 1997

3. Past Usage:

The hierarchical decision model, from which this dataset is derived, was first pre-
sented in

M. Olave, V. Rajkovic, M. Bohanec: An application for admission in public school
systems. In (I. Th. M. Snellen and W. B. H. J. van de Donk and J.-P. Baquiast, editors)
Expert Systems in Public Administration, pages 145-160. Elsevier Science Publishers
(North Holland), 1989.
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Within machine-learning, this dataset was used for the evaluation of HINT (Hie-
rarchy INduction Tool), which was proved to be able to completely reconstruct the
original hierarchical model. This, together with a comparison with C4.5, is presented
in

B. Zupan, M. Bohanec, I. Bratko, J. Demsar: Machine learning by function decom-
position. ICML-97, Nashville, TN. 1997 (to appear)

4. Relevant Information Paragraph:

Nursery Database was derived from a hierarchical decision model originally de-
veloped to rank applications for nursery schools. It was used during several years in
1980’s when there was excessive enrollment to these schools in Ljubljana, Slovenia,
and the rejected applications frequently needed an objective explanation. The final
decision depended on three subproblems: occupation of parents and child’s nursery,
family structure and financial standing, and social and health picture of the family.
The model was developed within expert system shell for decision making DEX (M.
Bohanec, V. Rajkovic: Expert system for decision making. Sistemica 1(1), pp. 145-157,
1990.).

The hierarchical model ranks nursery-school applications according to the follo-
wing concept structure:

NURSERY Evaluation of applications for nursery schools
. EMPLOY Employment of parents and child’s nursery

.. parents Parents” occupation

.. has-nurs Child’s nursery

. STRUCT-FINAN Family structure and financial standings
.. STRUCTURE Family structure

... form Form of the family

... children Number of children

.. housing Housing conditions

.. finance Financial standing of the family

. SOC-HEALTH Social and health picture of the family

.. social Social conditions

.. health Health conditions

Input attributes are printed in lowercase. Besides the target concept (NURSERY)
the model includes four intermediate concepts: EMPLOY, STRUCT-FINAN, STRUC-
TURE, SOC-HEALTH. Every concept is in the original model related to its lower
level descendants by a set of examples (for these examples sets see http://www-
ai.ijs.si/BlazZupan/nursery.html).

The Nursery Database contains examples with the structural information removed,
i.e., directly relates NURSERY to the eight input attributes: parents, has-nurs, form,
children, housing, finance, social, health.

Because of known underlying concept structure, this database may be particularly
useful for testing constructive induction and structure discovery methods.

5. Number of Instances: 12960 (instances completely cover the attribute space)

6. Number of Attributes: 8
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7. Attribute Values:

parents: usual, pretentious, great-pret housing : convenient, less-conv, critical
has-nurs: proper, less-proper, improper, finance : convenient, inconv

critical, very-crit social : non-prob, slightly-prob, proble-
form: complete, completed, incomplete, =~ matic

foster health: recommended, priority, not-
children: 1, 2, 3, more recom

8. Missing Attribute Values: none

9. Class Distribution (number of instances per class)
class N NJ[%]

not-recom 4320 (33.333 %)
recommend 2 ( 0.015 %)
very-recom 328 ( 2.531 %)
priority 4266 (32.917 %)
spec-prior 4044 (31.204 %)

8.13 Jeu de Données PIMA
1. Title: Pima Indians Diabetes Database

2. Sources:

(a) Original owners: National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Di-
seases

(b) Donor of database: Vincent Sigillito (vgs@aplcen.apl.jhu.edu)

Research Center, RMI Group Leader

Applied Physics Laboratory

The Johns Hopkins University

Johns Hopkins Road

Laurel, MD 20707

(301) 953-6231

(c) Date received: 9 May 1990

3. Past Usage:

1. Smith, J. W., Everhart, J. E., Dickson, W. C., Knowler, W. C., & Johannes, R. S.
(1988). Using the ADAP learning algorithm to forecast the onset of diabetes mellitus.
In Proceedings of the Symposium on Computer Applications and Medical Care (pp.
261-265). IEEE Computer Society Press.

The diagnostic, binary-valued variable investigated is whether the patient shows
signs of diabetes according to World Health Organization criteria (i.e., if the 2 hour
post-load plasma glucose was at least 200 mg/dl at any survey examination or if
found during routine medical care). The population lives near Phoenix, Arizona, USA.

Results: Their ADAP algorithm makes a real-valued prediction between 0 and 1.
This was transformed into a binary decision using a cutoff of 0.448. Using 576 training
instances, the sensitivity and specificity of their algorithm was 76% on the remaining
192 instances.
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4. Relevant Information:

Several constraints were placed on the selection of these instances from a larger da-
tabase. In particular, all patients here are females at least 21 years old of Pima Indian
heritage. ADAP is an adaptive learning routine that generates and executes digital
analogs of perceptron-like devices. It is a unique algorithm; see the paper for details.

5. Number of Instances: 768
6. Number of Attributes: 8 plus class

7. For Each Attribute: (all numeric-valued)
1. Number of times pregnant 4. Triceps skin fold thickness (mm) 7. Diabetes pedigree func-

2. Plasma glucose concentration a 2 5. 2-Hour serum insulin (mu U/ml) tion
hours in an oral glucose tolerance test 6. Body mass index (weight in 8. Age (years)
3. Diastolic blood pressure (mm Hg)  kg/(height in m)?) 9. Class variable (0 or 1)

8. Missing Attribute Values: None

9. Class Distribution: (class value 1 is interpreted as "tested positive for diabetes")
Class Value Number of instances

0 500

1 268

10. Brief statistical analysis:

Attribute: Mean: S. Deviation: Attribute: Mean: S. Deviation:

1. 3.8 34 5. 79.8 115.2
2. 120.9 32.0 6. 32.0 7.9
3. 69.1 19.4 7. 0.5 0.3

4. 20.5 16.0 8. 33.2 11.8

8.14 Jeu de Données SICK

Thyroid disease records supplied by the Garavan Institute and J. Ross Quinlan,
New South Wales Institute, Syndney, Australia 1987.

sick, negative. | classes
age: continuous.

sex: M, E. on

thyroxine: f, t.

query on thyroxine: f, t.
on antithyroid medication:
f t.

sick: f, t.

pregnant: f, t.

thyroid surgery: f, t.
1131 treatment: f, t.

query hypothyroid: f, t.

query hyperthyroid: f, t.

lithium: f, t.

goitre: f, t.

tumor: f, t.
hypopituitary: {, t.
psych: f, t.

TSH measured: f, t.
TSH: continuous.
T3 measured: f, t.
T3: continuous.

TT4 measured: f, t.
TT4: continuous.
T4U measured: {, t.
T4U: continuous.
FTI measured: f, t.
FTI: continuous.
TBG measured: {, t.
TBG: continuous.

referral source: WEST,
STMW, SVHC, SVI, SVHD,
other.
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8.15 Jeu de Données SMALL SOYBEAN DISEASES
1. Title: Small Soybean Database

2. Sources:

(a) Michalski,R.S. Learning by being told and learning from examples: an experi-
mental comparison of the two methodes of knowledge acquisition in the context of
developing an expert system for soybean desease diagnoiss”, International Journal of
Policy Analysis and Information Systems, 1980, 4(2), 125-161.

(b) Donor: Doug Fisher (dfisher%vuse@uunet.uucp)

(c) Date: 1987

3. Past Usage:

1. R.S. Michalski and R.L. Chilausky "Learning by Being Told and Learning from
Examples: An Experimental Comparison of the Two Methods of Knowledge Acquisi-
tion in the Context of Developing an Expert System for Soybean Disease Diagnosis",
International Journal of Policy Analysis and Information Systems, Vol. 4, No. 2, 1980.

2. Tan, M., & Eshelman, L. (1988). Using weighted networks to represent classifica-
tion knowledge in noisy domains. Proceedings of the Fifth International Conference
on Machine Learning (pp. 121-134). Ann Arbor, Michigan: Morgan Kaufmann. - IWN
recorded a 97.1% classification accuracy — 290 training and 340 test instances

3. Fisher,D.H. & Schlimmer,].C. (1988). Concept Simplification and Predictive Ac-
curacy. Proceedings of the Fifth International Conference on Machine Learning (pp.
22-28). Ann Arbor, Michigan: Morgan Kaufmann. — Notes why this database is highly
predictable

4. Relevant Information Paragraph:

A small subset of the original soybean database. See the reference for Fisher and
Schlimmer in soybean-large names for more information.

Steven Souders wrote:

> Figure 15 in the Michalski and Stepp paper (PAMI-82) says that the > discriminant
values for the attribute CONDITION OF FRUIT PODS for the > classes Rhizoctonia
Root Rot and Phytophthora Rot are "few or none" > and "irrelevant” respectively. Ho-
wever, in the SOYBEAN-SMALL dataset > I got from UCI, the value for this attribute
is "dna" (does not apply) > for both classes. I show the actual data below for cases
D3 > (Rhizoctonia Root Rot) and D4 (Phytophthora Rot). According to the > attribute
names given in soybean-large.names, FRUIT-PODS is attribute > #28. If you look at
column 28 in the data below (marked with arrows) > you'll notice that all cases of D3
and D4 have the same value. Thus, > the SOYBEAN-SMALL dataset from UCI could
NOT have produced the results > in the Michalski and Stepp paper.

I do not have that paper, but have found what is probably a later variation of that
figure in Stepp’s dissertation, which lists the value "normal" for the first 2 classes and
"irrelevant” for the latter 2 classes. I believe that "irrelevant” is used here as a synonym
for "not-applicable”, "dna", and "does-not-apply". I believe that there is a mis-print in
the figure he read in their PAMI-83 article.

I have checked over each attribute value in this database. It corresponds exactly
with the copies listed in both Stepp’s and Fisher’s dissertations.

5. Number of Instances: 47
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6. Number of Attributes: 35 (all have been nominalized)
— All attributes here appear with numeric values

7. Attribute Information:

Classes : diaporthe-stem-canker (D1), charcoal-rot(D2), rhizoctonia-root-rot (D3), phytophthora-

rot (D4)

1. date: april,may,june,july,august,september@ct ber,?

2. plant-stand: normal, lt-normal,?.

3. precip: It-norm,norm,gt-norm,?.

4. temp: lt-norm,norm,gt-norm,?.

5. hail: yes,no,?.

6.  crop-hist:  diff-Ist-year,same-Ist-
yr,same-Ist-two-yrs, same-Ist-sev-yrs,?.
7. area-damaged: scattered,low-
areas,upper-areas,whole-field,?.

8. severity: minor,pot-severe,severe,?.

9. seed-tmt: none,fungicide,other,?.

10. germination: 90-100

11. plant-growth: norm,abnorm,?.

12. leaves: norm,abnorm.
13.  leafspots-halo:
halos,no-yellow-halos,?.
14. leafspots-marg: w-s-marg,no-w-s-
marg,dna,”?.

15. leafspot-size: 1t-1/8,gt-1/8,dna,?.

16. leaf-shread: absent,present,?.

17. leaf-malf: absent,present,?.

18. leaf-mild: absent,upper-surf lower-
surf,?.

absent,yellow-

stemny: horm,abnorm,?.
20. lodging: yes,no,?.
21. stem-cankers: absent,below-
soil,above-soil,above-sec-nde,?.
22. canker-lesion: dna,brown,dk-brown-
blk,tan,?.
23. fruiting-bodies: absent,present,?.
24. external decay: absent, firm-and-
dry,watery,?.
25. mycelium: absent,present,”?.
26. int-discolor: none,brown,black,?.
27. sclerotia: absent,present,”?.
28.  fruit-pods:  norm,diseased,few-
present,dna,?.
29. fruit spots: absent,colored,brown-
w/blk-specks,distort,dna,?.
30. seed: norm,abnorm,?.
31. mold-growth: absent,present,?.
32. seed-discolor: absent,present,?.
33. seed-size: norm,lt-norm,?.
34. shriveling: absent,present,?.
35. roots: norm,rotted,galls-cysts,?.

8. Number of Missing Attribute Values: 0

8.16 Jeu de Données VEHICLE

This dataset comes from the Turing Institute, Glasgow, Scotland. If you use this da-
taset in any publication you must acknowledge this source.

NAME: vehicle silhouettes

PURPOSE:

to classify a given silhouette as one of four types of vehicle, using a set of features
extracted from the silhouette. The vehicle may be viewed from one of many different
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angles.
PROBLEM TYPE: classification

SOURCE

Drs.Pete Mowforth and Barry Shepherd
Turing Institute

George House

36 North Hanover St.

Glasgow

G12AD

CONTACT

Alistair Sutherland
Statistics Dept.
Strathclyde University
Livingstone Tower

26 Richmond St.
GLASGOW G1 1XH
Great Britain

Tel: 041 552 4400 x3033
Fax: 041 552 4711
e-mail: alistair@uk.ac.strathclyde.stams

HISTORY:

This data was originally gathered at the TI in 1986-87 by JP Siebert. It was partially
financed by Barr and Stroud Ltd. The original purpose was to find a method of distin-
guishing 3D objects within a 2D image by application of an ensemble of shape feature
extractors to the 2D silhouettes of the objects. Measures of shape features extracted
from example silhouettes of objects to be discriminated were used to generate a class-
ification rule tree by means of computer induction. This object recognition strategy
was successfully used to discriminate between silhouettes of model cars, vans and
buses viewed from constrained elevation but all angles of rotation. The rule tree clas-
sification performance compared favourably to MDC (Minimum Distance Classifier)
and k-NN (k-Nearest Neigh- bour) statistical classifiers in terms of both error rate and
computational efficiency. An investigation of these rule trees generated by example
indicated that the tree structure was heavily influenced by the orientation of the ob-
jects, and grouped similar object views into single decisions.

DESCRIPTION:

The features were extracted from the silhouettes by the HIPS (Hierarchical Image
Processing System) extension BINATTS, which extracts a combination of scale inde-
pendent features utilising both classical moments based measures such as scaled va-
riance, skewness and kurtosis about the major/minor axes and heuristic measures
such as hollows, circularity, rectangularity and compactness. Four "Corgie" model ve-
hicles were used for the experiment: a double decker bus, Cheverolet van, Saab 9000
and an Opel Manta 400. This particular combination of vehicles was chosen with the
expectation that the bus, van and either one of the cars would be readily distingui-
shable, but it would be more difficult to distinguish between the cars. The images were
acquired by a camera looking downwards at the model vehicle from a fixed angle of
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elevation (34.2 degrees to the horizontal). The vehicles were placed on a diffuse back-
lit surface (lightbox). The vehicles were painted matte black to minimise highlights.
The images were captured using a CRS4000 framestore connected to a vax 750. All
images were captured with a spatial resolution of 128x128 pixels quantised to 64 grey-
levels. These images were thresholded to produce binary vehicle silhouettes, negated
(to comply with the processing requirements of BINATTS) and thereafter subjected
to shrink-expand-expand-shrink HIPS modules to remove "salt and pepper" image
noise. The vehicles were rotated and their angle of orientation was measured using
a radial graticule beneath the vehicle. 0 and 180 degrees corresponded to "head on"
and "rear” views respectively while 90 and 270 corresponded to profiles in opposite
directions. Two sets of 60 images, each set covering a full 360 degree rotation, were
captured for each vehicle. The vehicle was rotated by a fixed angle between images.
These datasets are known as e2 and e3 respectively. A further two sets of images, e4
and e5, were captured with the camera at elevations of 37.5 degs and 30.8 degs respec-
tively. These sets also contain 60 images per vehicle apart from e4.van which contains
only 46 owing to the difficulty of containing the van in the image at some orientations.

ATTRIBUTES :
COMPACTNESS (average
perim)**2/area
CIRCULARITY (average ra-
dius)**2/area
DISTANCE CIRCULARITY

area/(av.distance from border)**2
RADIUS RATIO (max.rad-
min.rad)/av.radius

PR.AXIS ASPECT RATIO
axis)/(major axis)
MAX.LENGTH ASPECT RATIO (length
perp. max length)/(max length)
SCATTER RATIO (inertia about minor
axis)/(inertia about major axis)

(minor

ELONGATEDNESS area/(shrink
width)**2
PR.AXIS RECTANGULARITY

area/(pr.axis length*pr.axis width)
MAX.LENGTH RECTANGULARITY
area/(max.length*length perp. to this)
SCALED VARIANCE (2nd order mo-
ment about minor axis)/area ALONG
MAJOR AXIS

SCALED VARIANCE (2nd order mo-
ment about major axis)/area ALONG
MINOR AXIS

SCALED RADIUS OF GYRATION (ma-
var+mivar)/area

SKEWNESS ABOUT (3rd order moment
about major axis)/sigma | min**3 MA-
JOR AXIS

SKEWNESS ABOUT (3rd order moment
about minor axis)/sigma |maj**3 MI-
NOR AXIS

KURTOSIS ABOUT (4th order moment
about major axis)/sigmalmin**4 MI-
NOR AXIS

KURTOSIS ABOUT (4th order moment
about minor axis)/sigma | maj**4 MA-
JOR AXIS

HOLLOWS RATIO (area of hol-
lows)/(area of bounding polygon)
Where sigmalmaj**2 is the variance
along the major axis and sigma | min**2
is the variance along the minor axis, and
area of hollows= area of bounding poly-
area of object

The area of the bounding polygon is
found as a side result of the computa-
tion to find the maximum length. Each
individual length computation yields a
pair of calipers to the object orientated at
every 5 degrees. The object is propaga-
ted into an image containing the union
of these calipers to obtain an image of
the bounding polygon.

NUMBER OF CLASSES: 4 OPEL, SAAB, BUS, VAN

NUMBER OF EXAMPLES:
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Total no. = 946

No. in each class

opel 240 saab 240 bus 240 van 226

100 examples are being kept by Strathclyde for validation. So StatLog partners will
receive 846 examples.

NUMBER OF ATTRIBUTES : No. of atts. = 18

BIBLIOGRAPHY:
Turing Institute Research Memorandum TIRM-87-018 "Vehicle Recognition Using
Rule Based Methods" by Siebert,JP (March 1987)

8.17 Jeu de Données WINE

1. Title of Database: Wine recognition data
Updated Sept 21, 1998 by C.Blake: Added attribute information

2. Sources:

(a) Forina, M. et al, PARVUS - An Extendible Package for Data Exploration, Classi-
fication and Correlation. Institute of Pharmaceutical and Food Analysis and Techno-
logies, Via Brigata Salerno, 16147 Genoa, Italy.

(b) Stefan Aeberhard, email: stefan@coral.cs.jcu.edu.au

(c) July 1991

3. Past Usage:

(1) S. Aeberhard, D. Coomans and O. de Vel, Comparison of Classifiers in High
Dimensional Settings, Tech. Rep. no. 92-02, (1992), Dept. of Computer Science and
Dept. of Mathematics and Statistics, James Cook University of North Queensland.
(Also submitted to Technometrics).

The data was used with many others for comparing various classifiers. The classes
are separable, though only RDA has achieved 100% correct classification. (RDA : 100%,
QDA 99.4%, LDA 98.9%, INN 96.1% (z-transformed data)) (All results using the leave-
one-out technique)

In a classification context, this is a well posed problem with "well behaved" class
structures. A good data set for first testing of a new classifier, but not very challenging.

(2) S. Aeberhard, D. Coomans and O. de Vel, "THE CLASSIFICATION PERFOR-
MANCE OF RDA" Tech. Rep. no. 92-01, (1992), Dept. of Computer Science and Dept.
of Mathematics and Statistics, James Cook University of North Queensland. (Also
submitted to Journal of Chemometrics).

Here, the data was used to illustrate the superior performance of the use of a new
appreciation function with RDA.

4. Relevant Information:

— These data are the results of a chemical analysis of wines grown in the same
region in Italy but derived from three different cultivars. The analysis determined the
quantities of 13 constituents found in each of the three types of wines.

—1 think that the initial data set had around 30 variables, but for some reason I only
have the 13 dimensional version. I had a list of what the 30 or so variables were, but
a.) I'lost it, and b.), I would not know which 13 variables are included in the set.
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— The attributes are (dontated by Riccardo Leardi, riclea@anchem.unige.it )
1) Alcohol

2) Malic acid 8) Nonﬂavano1d'phenols
9) Proanthocyanins
3) Ash . .
. 10)Color intensity
4) Alcalinity of ash 11)Hue
5) Magnesium 12)OD280/0D315 of diluted wines
6) Total phenols .
13)Proline

7) Flavanoids

5. Number of Instances class 1 59 class 2 71 class 3 48
6. Number of Attributes 13

7. For Each Attribute:
All attributes are continuous

No statistics available, but suggest to standardise variables for certain uses (e.g. for
us with classifiers which are NOT scale invariant)

NOTE: 1st attribute is class identifier (1-3)
8. Missing Attribute Values: None

9. Class Distribution: number of instances per class
class 159 class 2 71 class 3 48

8.18 Jeu de Données SPAM

SPAM E-MAIL DATABASE ATTRIBUTES (in .names format)

48 continuous real [0,100] attributes of type word-freq-WORD = percentage of words
in the e-mail that match WORD, i.e. 100 * (number of times the WORD appears in the
e-mail) / total number of words in e-mail. A "word" in this case is any string of alpha-
numeric characters bounded by non-alphanumeric characters or end-of-string.

6 continuous real [0,100] attributes of type char-freq-CHAR = percentage of charac-
ters in the e-mail that match CHAR, i.e. 100 * (number of CHAR occurences) / total
characters in e-mail

1 continuous real [1,...] attribute of type capital-run-length-average = average length
of uninterrupted sequences of capital letters

1 continuous integer [1,...] attribute of type capital-run-length-longest = length of
longest uninterrupted sequence of capital letters |

1 continuous integer [1,...] attribute of type capital-run-length-total = sum of length
of uninterrupted sequences of capital letters = total number of capital letters in the
e-mail

1 nominal 0,1 class attribute of type spam = denotes whether the e-mail was consi-
dered spam (1) or not (0), i.e. unsolicited commercial e-mail.

For more information, see file 'spambase. DOCUMENTATION" at the UCI Machine
Learning Repository: http:/ /www.ics.uci.edu/ mlearn/MLRepository.html
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classes 1, 0. (spam, non-spam)
word-freq-make: continuous.
word-freq-address: continuous.
word-freg-all: continuous.
word-freq-3d: continuous.
word-freq-our: continuous.
word-freq-over: continuous.
word-freq-remove: continuous.
word-freg-internet: continuous.
word-freq-order: continuous.
word-freq-mail: continuous.
word-freg-receive: continuous.
word-freq-will: continuous.
word-freq-people: continuous.
word-freq-report: continuous.

word-freq- addresses: continuous.

word-freq-free: continuous.
word-freg-business: continuous.
word-freq-email: continuous.
word-freq- you: continuous.
word-freq-credit: continuous.
word-freq- your: continuous.
word-freq-font: continuous.
word- freg-000: continuous.
word-freq-money: continuous.
word- freg-hp: continuous.
word-freq-hpl: continuous.
word-freq- george: continuous.
word-freq-650: continuous.

word-freg-lab: continuous.
word-freq- labs: continuous.
word-freg-telnet: continuous.
word-freq-857: continuous.

word- freq-data: continuous.
word-freq-415: continuous.

word- freq-85: continuous.
word-freq-technology: continuous.
word-freq-1999: continuous.
word-freg-parts: continuous.
word-freq-pm: continuous.
word-freq-direct: continuous.
word-freq-cs: continuous.
word-freq-meeting: continuous.
word-freq-original: continuous.
word-freg-project: continuous.
word-freq-re: continuous.
word-freq-edu: continuous.
word-freq-table: continuous.
word-freq-conference: continuous.
char-freq-;: continuous.

char-freq-(: continuous.

char-freq-[: continuous.

char-freq-!: continuous.

char-freq-: continuous.

char-freq-#: continuous.
capital-run-length-average: continuous.
capital-run-length- longest: continuous.
capital-run-length-total: continuous.
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