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Introduction Générale

Tout ce qui nous entoure, qu’il s’agisse de chgsdegsiques ou abstraites, nous
apparait de facon organisée. Lorsque nous voyonsamimal, nous le désignons
systématiqguement par l'espece a laquelle il apm#rtiUn sentiment sera également
catégorisé, on parlera par exemple d’'un sentimertristesse, de joie ou de peur. Pourtant,
chacun éprouve la peur différemment. Il s’agit,faib, d’'un phénomene, conscient ou non,
mais naturel et indispensable, de simplificationurpanieux comprendre et mieux
communiquer. L’'exemple que nous venons d’évoquestrpas anodin. En effet on attribue
les premiéres recherches théoriques sur la clessifn, aux besoins exprimés par les
biologistes, de spécifier des classes ou espedesalas. Cette classification était censée
permettre, étant donnée une description (simple) dnimal, de "I'étiqueter" par tel ou tel

nom d’espece. Le probleme s’est avéré plus compadlen’y paraissait...

Les applications se sont multipliées, chacune dgpbson lot de problémes, plus
complexes les uns que les autres. Aprés les bmyice sont les historiens, les médecins,
les sociologues ou les didacticiens qui ont matéfés besoin de classer leurs reliques, leurs
patients ou leurs éleves. Aujourd’hui, en nous reggant aux problémes issus des
technologies de l'information et de la communicatimous sommes amenés a traiter des
données tres complexes, par leur nature, leue tagjlands volumes de données appelés base

de données).

Le Data Miningest particulierement adapté aux traitements debasss de données
afin d’étre exploiter. L’augmentation constante c&s données a analyser dans diverses
disciplines telles que la médecine, la biologi¢étonomie devient de plus en plus difficile

d’extraire I'information utile. Pour y parvenir, dait souvent appel a la classification

Se présent travail traite comme problématique :
Qu’est-ce qu'une classification ? Qu’elles sorgt @pproches ? Et comment les appliquer

pour fouiller les données ?

L’objectif de notre travail est de donner la posgéaux professionnels d’étudier et
d’appliquer les différentes méthodes d’apprentissagpervisé et non supervisé a travers
I'outil de classification Weka et d’analyser lesubiats afin d’évaluer les performances de

chaque méthode
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Ce présent mémoire s’articule autour de cinq dhegpi Apres une introduction
générale, nous commencgons par présenter dansnhéeprehapitre les notions de bases sur la
classification, ses différentes approches, segérdiftes étapes, ainsi que ses divers domaines
d’application et les critéres qu’il faut pour unenine classification. Le deuxieme chapitre est
consacreé sur les méthodes de classification sug@Ewi Le troisieme chapitre est réservé pour
les méthodes de classification non superviséesguatrieme chapitre traitera du logiciel
Weka, de ses différentes fonctionnalités et inte$aen se focalisant particulierement sur son
interface principale, son mode d'utilisation, spémment dans le domaine de la classification
supervisée et non supervisée. Enfin, le dernierpitiea est consacré aux etapes

d’'implémentation de notre travail et I'interprétatides résultats obtenus.
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1. Introduction

«Le seul moyen de faire une méthode instructiveaairelle, est de mettre ensemble les
choses qui se ressemblent et de séparer cellafiffrient les unes des autres.»
M. Georges Buffon, Histoire naturelle, 1749.

Il est clair que le processus général de la ifiesson dans le domaine informatique
essaie de I'appliquer sur des données (pointgdakl| images, sons, . . . etc.), n’échappe pas
a la regle imposée par ce célebre naturalisterstaéit Georges Buffon, et quel travail général
des méthodes de classification, depuis 1749, denaismiter et automatiser ce principe en
utilisant et inventant des moyens adéquats (matégalculateurs-, et des théories
classificatoires...etc.)

Allons de ce principe, nous présenterons danshapiite tout d’abord ce que c'est la
classification, ses méthodes, techniques, ses gsaamuproches, domaines d’applications, . . .

etc.

2. Historique

La classification est 'une des taches les plusesimes de la Recherche d’information (RI).
Ses débuts remontent aux années 1960, environ wingafe d’années apres I'apparition du
terme RI dans le mémoire de maitrise de Calvin Méts [1]. Depuis, elle est considéré comme
une étape cruciale dans la conception de SysténiRedkerche d’'Information et a connu un
développement considérable durant les 15 dernamages. Nous citons a titre d’exemple les
travaux de Larry Page et Sergey Brin qui ont efféalans le cadre de projet Google en 1998,
une classification des documents en effectuantaidspaux termes suivant leurs origines (le
PageRink décrit dans [2]).

3. Notion de classe

La notion de classe pour un systéme de classtitadi eté habituellement synonyme de
« theme ». Dans ce contexte, classer les docunmenisnt a les organiser par différentes
thématiques. Cependant, la problématique de dleesiin a évolué en méme temps que les
besoins et elle s'intéresse aujourd’hui a difféesrtiches pour lesquelles les catégories ne sont
pas interprétables comme des themes : ainsi, pan@e, les taches consistant a classer les
documents par auteur, par genre, par style, pguigrou encore selon que le document exprime
un jugement positif ou négatif, etc....
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Ainsi la classe va correspondre a un besoin d’'méiion d’'un utilisateur ou d’une société et
n’est donc pas obligatoirement un théme unique.sNimnsidérerons dans la suite qu’une classe
est simplement une étiquette a associer a des cotsj3].

Dans la figure 1.1, un systéme de classificatiemdils est représenté ou les classes peuvent
étre de différentes natures (themes, messagesnanuvde certaines personnes, messages d’'un

certain type, etc....)

Mails urgents -

Mails sur le marketing |

Classification Boite de réception

A 4

Nouvel email

A 4

Mails privés ||

Mails du DG -

Figure I.1 : Exemple de systéme de classification d’emails

Ce systeme organise des emails dans des boitdstaes qui correspondent chacune a une

classe qui sont de différentes natures (« mailsnisg», « Mails du Directeur général », etc....).

4. Définitions

La classification est une discipline reliee de poesde loin a plusieurs domaines, elle est
connue aussi sous noms variés (classificationtering, segmentation, . . .) selon les objets
gu’elle traite et les objectifs qu’elle vise a attire.

Pour attribuer une définition au terme « classiftra», il faudrait d’abord définir ses racines,
ca vient du verbe « classer » qui désigne plusaatien qu’'un domaine, ou plutdt une série de
méthodes qu’une théorie unifiée.

En mathématique, On appelle classification, la g@idation algorithmique d’objets. Elle
consiste a attribuer une classe ou catégorie auehabjet (ou individu) a classer, en se basant
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sur des données statistiques. Elle fait couramrappel aux méthodes d’apprentissage et est
largement utilisée en reconnaissance de formes.

D’une maniere générale, la classification se déétors comme une méthode mathématique
d’analyse de données, pour faciliter I'étude d’'wopulation d’effectif important, généralement
des bases d’observations caractérisent un domaitieygier (animaux, plantes, malades, génes,

... etc.), ou on les regroupe en plusieurs ctasse

5. Définition formelle de la classification
SoientC = {c;,c,,...,cy} Un ensemble de classesDet= {d;,d,,...,dy,} un ensemble de
documents a classer. On dira qu’un systeme defatasion attribue automatiquement a chaque
document un ensemble de classesl:.ou plusieurs. Lorsqu’un document; appartient a une
classe quelconqug, on dira que le document est pertinent pour la classg.Plusieurs
formalisations du probléme de classification ot @toposées dans la littérature par différents
auteurs. On cite a titre indicatif la formalisatide Sebastiar{4] et reprise par Yangp] qui
semble tres pratique. Pour cette formalisationé&fmid deux fonctiong$6] :
- Unefonction de décisionqui consiste a attribuer a chague document uanele de
classes.
- Unefonction cibleindiquant la véritable appartenance d’'un docundeuh ensemble de
classes.
La fonction de décision permet d’estimer lafonction cible Plus cette estimation est
pertinente (correcte), meilleur est le systeme ldssdication. Ces deux fonctions associent a
chaque coupléd;, ¢;) € D x C une valeur booléenne indiquant si le docunagr ou € ;.

- Lafonction de décisiong - D x C est telle que :

(di, ¢j) = {vrai si di est attribuéala classe cj
P9 faux sinon
- Lafonction cible  — D x C est telle que :
o vrai si di appartient ala classe cj
o(di ) = { ppart’ ’
aux sinon

Habituellement avec les systemes de classificdtames sur les méthodes d’apprentissage, on
évalue la fonction de décision en utilisant un ogrg’entrainement. Un corpus d’entrainement
est une collection d’objets répartis en classes dorconnait a priori les noms (étiquettes) et le
nombre. Un modeéle d’apprentissage est caractéaistqs phases principales dont :

- L’apprentissage (phase d’induction) qui consistel’@aboration du modele sur un
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corpus d’apprentissage dont on connait la classific. Cela correspond a la fonction
cible (training data).

- Le test et validation du modéle sur un nouvel étltham test dont on connait aussi la
classification pour choisir le meilleur modele {tdata).

- L’application du classifieur (phase de déduction)x adocuments a classer.
Application de la fonction de décision par estimatide la fonction cible

(application data).

6. Domaine d’application des techniques de classifidan

Les techniques de classification sont utilisées s nombreux domaines, comme :

* Le domaine médical :le chef d’'un service hospitalier cherchera a regeoues
patients en sous-ensembles distincts en vue deirdéficonduite thérapeutique la tenir devant
un type particulier de malade.

+ Le domaine du marketing : pour le lancement d’'un nouveau produit, le
responsable du service du marketing d’'une entrepisirra chercher a constituer des groupes
de ville semblables vis-a-vis d’un certain nombeectitéres, et choisir dans chaque groupe
une ville type utilisée comme marché-test.

« Le domaine politique : un candidat aux élections municipales fixera satésjie
électorale en fonction de déférents types d'élesteronstruits a partir de différentes
caractéristiques.

+ Le domaine de la publicité: il s'agira d’adapter une campagne publicitaire & un
groupe homogeéne d'individus (lecteurs de magazipesexemple).

De nombreuses application citées dans la littéesatlans le domaine de data Mining
(fouille de données), Nous citons brievement :

La recherche documentaire (texte minifigg].

Analyse de données spatial@slO].

Application aux données de wgtl,12].
Analyse d’ADN dans la bi-informatiqy&3].
Segmentation et traitement d'imald4,15]

Dans tous ces cas, il s'agit de simplifier une it&atomplexe pour laquelle aucune
classification a priori ne s’emblée, en révélans dermes cachées et en isolant des points

atypiques.
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7. Contextes de classification

Plusieurs contextes de classification se distinguks influents directement sur les modeles
utilisés. Ludovic DENOYER a bien résumé les diffése contextes de classification dans
(Denoyer, 2004) que nous avons reporté dans cgudfui

7.1. La classification bi-classe

La classification bi-classe correspond au filtraG&st une problématique pour laquelle le
systeme de classification répond a la questionLe «document appartient-il a la catégorie
(classe) C ou non (i.e. ou a sa catégorie compltzinenC ? » (Par exemple, un document est-
il autorisé aux enfants ou non).

Cependant quand il s’agit d'effectuer une clasatfon multi-classe qui permet de
transmettre le document vers le ou les catégoji¢sx(s) plus approprié(s), on parle alors de
routage. Cette classification multi-classes, sédaras, peut étre disjointes ou non.

7.2. La classification multi-classes disjointes
La classification multi-classe disjointe corresp@udcontexte ou nous sommes en présence
de plusieurs classes (>1) et pour lequel un doctiaprartient exactement a une seule classe.
La classification a classes disjointes est la gnolaltique pour laquelle le systeme de

classification répond a la question .A quelle aagai singulier) appartient tel documefit@].

7.3. La Classification multi-classe
C’est le cas le plus général de la classificatibans cette problématique le systeme de
classification associe zéro (0), une (1) ou plusi€ul) classes a un document. Autrement dit,
le systeme doit répondre a la question. Quelles B classes (au pluriel) auxquelles
appartient le document ? On est dans un cas dgfdagon non-exclusive.

8. Les méthodes de classification

Il existe deux grandes approches pour les méthaliesclassification, I'approche ou
classification « supervisée » et I'approche ousif@sition « non-supervisée ». Dans les deux
cas, nous avons besoin généralement d’'une mesul&e fonctionnalité entre données pour
prédire leur appartenance a une classe particulies deux approches comprennent une phase
d’apprentissage ou de classification, cette phaseegpond a la création de classes a partir
d’exemples ayant des attributs connus; lI'ensembée a#s classes constitue la base

d’apprentissage. La classification supervisée dispen plus d’'une phase de décision ou de
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généralisation, durant cette phase en présence douvelle donnée, le classifieur devra prédire
I'appartenance de cette donnée a une classe dsdadtapprentissage.

La Figure 1.2 présente les différents types de oueth, regroupés sous forme d’une
hiérarchie par Jain et Dubes d§bg].

Méthodes de
classification
Méthodes exclusives Méthodes non exclusives
Classification supervisée Classification non
supervisée

Figure 1.2 : Difféerents types de méthodes de classification

8.1. Classification supervisée
Dans la classification supervisée, les classes mmues a priori. Chaque classe dispose
d’'une sémantique bien particuliere qui la difféiendes autres classes et regroupe un ensemble
de données étiquetées avec les attributs de kseclas
Dans ce type d'apprentissage, on cherche a estimeefonctionf’(x) qui est la relation entre
les objets et leurs catégories donc un classificatera déterminé par la fonctid(x) qu'il
implémente. Les objets utilisés comme données wafipsages sont accompagnés par la

catégorie a laquelle ils appartiennent.
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/

Machine E f (%)

Figure 1.3 : Schéma d’une machine Learning supenfi¢g) est une estimation dé&)

Il existe de nombreuses techniques de classicatuperviségl8], nous pouvons citer :
» Les Séparateurs a Vaste Marge (Support Vector Maam Anglais).
* Les k plus proches voisins.
* Les réseaux bayeésiens naives.
* Les réseaux de neurons.

* Les arbres de decisions.

» Classification non-supervisée
Dans la classification non-supervisée, aussi appst@mentation (clustering en anglais), les
classes ne sont pas connues a priori. Elles soistroites a partir de certaines regles ou criteres
de regroupement qui dépendent des données disesriblin moment donné. Les classes sont
généralement fondées sur la structure des donteéeémantique associée a chaque classe est
donc plus difficile a déterminer. On ne cherche peite fois a estimer une fonction mais on
cherche a regrouper les objets ayant des carditféescommune, les objets utilisés comme
données d'apprentissage sont présentés sans tiegories.
Il existe aussi de nombreuses techniques podasaification non-supervisée, nous pouvons
citer[11] :
* Les méthodes hiérarchiques : CURE, BIRCH, ROCK isiles
* Les méthodes de partitionnement : K-means, PAM, RAA
* Les méthodes baseées sur la densité : DBSANS, ORTIBSLASD
* Les méthodes basées sur les grilles : STING, CLIQUEVECLUSTER

.
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9. Etapes d’'une classification

Le processus de classification passe par pluséapes qui sont:

9.1 Choix des données
Il faut sélectionner les individus a classer et Vasiables qui serviront pour critére de
classification. Si par exemple on veut faire urassification selon le milieu de résidence, il
faut stratifier le fichier initial en deux soustiiers.
On sélectionne les individus qui résident en miligbain et ceux en milieu rural puis

lancer la classification sur chacun de ces deux-fiohiers.

9.2 Calcul des similarités entre les n individus artir des données
initiales
On choisit une distance ou un indice d'écart graiees d'individus. La distance généralement
utilisée dans les algorithmes de classificatioman@hique est la distance euclidienne.

9.3 Choix d’'un algorithme de classification et exétion
Choisir I'algorithme suivant les exigences (perfamoes, représentation des résultants,
types de données) et fixer les éventuels paramétres

9.4 L’interprétation des résultats
- Evaluation de la qualité de la classification,

- Description des classes obtenues.

10. Mesures de similarité et formules pour calcul deidtance
Les données soumises a une technique de clagsificat présentent le plus souvent sous
la forme d’'un tableau rectangulaire avec en ligiessindividus (objets, instances, etc.), et en

colonnes les variables (attributs, caractére).

Ce tableau peut étre un tableau de données numériguantitatives ou continus), un
tableau de contingence (croisant deux partitionsm&’'méme population ou, plus généralement

un tableau de données mixtes (binaires, nominatdsjales et continus).

Pratiguement, il s’agit de décrire les liaisong@ntariables ou les similarités entre individus.
Mais en général quand on parle de classificatibe’abit le plus souvent de recherche d’'une
partition d'un ensemble d’individus, lignes d'unbl@au (n, p), en groupes homogénes et

distincts.
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Les mesures de ressemblance entre objets a clidgsendant de la nature des variables
mesurées qui peuvent étre binaires (symétriquespnéiriques si les deux modalités n’ont pas
le méme poids), nominales (catégorielles a k mtEgli ordinales ou numériques (mesurées

dans une échelle linéaire ou non).
10.1. Distances et indices de similarité
10.1.1 Distance définie sur un ensemble E

C’est une application de du produit cartésien ExHans R satisfaisant aux axiomes

suivantg12] :
Symeétrie : d(x,y) = d(y,x),Vx EE,Vy €EE (1.1)
Positivitéstricte : d(x,y) > 0 six # yetd(x,y) =0 & six =y,Vx € E,Vy €E (1.2)

Inégalité triangulaire : d(x,y) < d(x,y) + d(x,z) +d(z,y),Vx € E,Yy € EetVz € E (1.3)
10.1.2 Similarité définie sur un ensemble E

C’est une application de du produit cartésien ExdasdR+ satisfaisant aux axiomes
suivants [12] :

s(x,y) =s(y,x) =0 vx €E,Vy €EE (1.4)

s(x,y) =s(¥,¥) = Smax > s(x,¥) Vx € E,Vy€EE (1.5)

Ous,,qx €st La plus grande similarité possible.

10.1.3 Dissimilarité définie sur un ensemble E
Elle est définie a partir un indice de similaritéis(x,y) = 1 — s(x,y) (1.6)

Remarque : Une dissimilarité est une distance qui ne vépts l'irrégularité triangulaire.

10.2 Mesures de ressemblance entre individus
Les deux grands types de méthodes de classificatilisent différentes distances et indices

de similarité [Jain et Dubes, 1988].

< Données numérique dans ce type d'attributs trois fonctions de distsnplus

courantes peuvent étre calculées entre deux objets y) : la distance Euclidienne, la
distance de Chebychev et la distance de Manhatsd{Stances sont un cas particulier d’'une

fonction de distance plus générale apptédistance de Minkowskidénotée par d(x, y) :

dxy) = [P ln —ylie (L7)
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Ou g est un entier positif qui peut étre :

g=2, la distance calculée entre deux objets afistance Euclidienne

d(x,y) = \/z:?ﬂ(xl- —y)? (18)

g=1, la distance calculée entre deux objets atistance de Manhattan :

d(x,y) =X, lx =il (1.9)
g= n, la distance calculée entre deux objets atistance de Chebychev :
dx,y) =max{lx; —y|} i=1.......p (1.10)

< Attributs binaires : les fonctions de distance existantes pour lesbatsibinaires
sont basées sur la proportion de correspondanceleg&deux objets. On distingue deux types
d’attributs :
- Les attributs binaires symeétriques qui représentientx états qui ont une importance
egale et portent le méme poids. La fonction deadists la plus utilisée est la distance de
correspondance simple qui est une proportion de auorespondances de leurs valeurs

définies comme :

a+é

d(x,y) = — (2.12)

- Les attributs asymétriques dans lesquels un dés égaplus important ou utile que les
autres. La mesure de distance la plus utilisée lesuattributs asymétriques est la distance

de Jaccard définie comme :

d(x,y) =22 (1.12)

a+pB+y
Ou:
- o représente le nombre de valeurs d’attributs égalke dans les deux objetsty.
- B: représente le nombre de valeurs d’attributs égald dans I'objet x mais 0 dans
I'objet y.
- v: représente le nombre de valeurs d'attributs égal® dans I'objek mais 1 dans
I'objet y.
- § : représente le nombre de valeurs d’attributsesgal0 dans les deux objgtsty.
-n . représente le nombre d'attributs. Chaque palettributs doit nécessairement
appartenir a I'une des quatre catégories de teite gjue :

a+Pf+y+0=n

-
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«» Des attributes nominaux:

p—m

d(x,y)=T ; m=a+d (1.13)

Tels que m est le nombre d'attributs dont la vaéstipareil dans tous les deux objets, p est

le nombre total d'attributs.
11. Critéres pour une bonne classification

L’objectif principal des techniques de classificatiest de trouver une partition ou les objets
d’'une classe devraient étre semblables (entre &sxpbjets de différentes classes devraient étre

différents. Une bonne classification devrait acchingifférents critéres :

< Validité : Elle peut se définir par :

Chaque classe d'une partition doit étrenbgene : Les objets qui appartiennent a la
méme classe doivent étre semblables. Les classentétre isolées entre elles : Les objets de
différentes classes doivent étre différents. Lassifecation doit s’adapter aux données : La
classification doit pouvoir expliquer la variatides donnéed 9].

< Interopérabilité : Les classes doivent avoir une interprétation sutistac'est-a-dire
gu'’il est possible de donner des noms aux clastess le meilleur des cas les noms doivent
correspondre aux types déduits d’'une certaine i Eld].

< Stabilité : Les classes doivent étre stable ¢a veut dire guedttes modifications dans
les données et dans les méthodes ne doivent pagesHas résultafd 9].

<% D’autres criteres : Parfois la taille et le nombre de classes sont eyésl en tant que

criteres additionnels: le nombre de classes dagtaissi petit que possible, et la taille des ekass

ne doit pas étre trop petitéd].
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12. Conclusion

La classification a conquis aujourd’hui le centfmtérét des chercheurs. Plusieurs travaux
ont été faits, dans lesquels ils visent a inveateaméliorer des méthodes de classification de
plus en plus performantes ; Toujours pour amélitweriassification et diminuer la complexité
temporelle de ces méthodes. Avec le progres rapidies matériels d'informatique, le deuxieme
avantage semble beaucoup moins important mainteefra qualité et la justesse de la
classification devient le but ultime.

Dans ce chapitre le principe de la classificati@iéprésenté, ainsi que les méthodes utilisées
pour évaluer la qualité de la classification. Déss prochains chapitres (Il et 1ll) nous allons
présenter les deux types de classifications (réispatent la classification supervisée et non-

supervisée).

q



Chapitre I Les méthodes de classificatisnpervisées

1. Introduction

La classification supervisée est une tache largemppliquée dans la vie courante. En
effet, il existe une multitude de problemes quremtdans ce cadre, parmi lesquels on trouve
la reconnaissance des caractéres manuscrits,dan@ssance des paroles, la catégorisation

des textes, la détection des spam, l'aide au detgnmédical, la bio-informatique...etc.

A la différence de la classification non supervie@des groupes d’objets sont découverts a
posteriori, les techniques de classification suigéess’appliquent lorsqu’on veut rattacher un
nouvel objet (observation) a une classe qui essehparmi un ensemble de classes connues.
Cette étape suit, généralement, I'étape de clasteri

La plupart des algorithmes de classification tentin trouver un modele (une fonction
mathématique) qui explique le lien entre les doanégentrée et les classes de sortie. Un
ensemble d’apprentissage (ensemble de classegjoast utilisé par l'algorithme. Cette
méthode de raisonnement est appelée inductivercandwit la connaissance (le modele) a
partir des données d'entrée (objets a classifielJes sorties (leurs classes). Grace a ce
modele, on peut alors prédire les classes de nesvabnnées. Le modele est bon s'il permet

de bien prédire. Un exemple de cette catégorigofdhmes est le réseau de neurones.

Une autre approche qui n’est pas moins intéressalet le raisonnement a partir des cas.
Ces algorithmes ne cherchent pas a calculer le Iimoakis a trouver, pour I'objet a classifier,
un ou plusieurs cas similaires déja résolus pouwtéeluire la classe. Les arbres de décision et

I'algorithme k-NN adoptent ce principe.

Dans ce qui suit, nous allons décrire et détdilemprincipaux algorithmes de classification

automatique supervisée.

2. Problématique

On dispose d’'un ensembi¥e comportantN données étiquetées (dont la classe est connue).
Chaque donnér est caractérisée, pRrattributs et par sa clas§® ¢ C, Cétant I'ensemble

des classes.
Le probleme consiste alors, en s’appuyant sur éerde X = {(xi; Ci); i ¢ {1..N}}, a
prédire la classe de toute nouvelle dorxée
3.  Définition
La classification supervisée (catégorisatioise a classer des objets selon des catégories

bien définies au préalable.
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Dans ce type de classification, les classes s@ualéfinies avec une description des
données. Lorsqu’une nouvelle donnée arrive, omapare avec la description de chaque

classe et on la met dans celle qui lui ressemhiule

4. Algorithmes de classification supervisée
Parmi les algorithmes de classification superviséelus populaires [20], on trouve :
» L’algorithme des K plus proches voisins (ou K-NN).
» Machines a support de vecteurs (ou SVM).
> Les arbres de décision.
» Les réseaux de neurones (RNA).

» L’algorithme de Naive Bayes.
4.1. Méthode de k plus proches voisins

La méthode des plus proches voisins (note pake®V ou k-NN pour Nearest-
Neighbor) est une méthode supervisée et non-paramétricque.f@ctionnement peut étre

assimilé a I'analogie suivantdis-moi qui sont tes voisins, je te dirais quids”.

Le principe général de la méthode des k-PPV ctmaisléterminer pour chaque nouvel
individu que l'on veut classer, la liste des plusghes voisins parmi les individus déja
classés. Autrement dit, I'objectif de I'algorithrest de classer les exemples non étiquetés sur

la base de leurs similarités avec les exemplea dade d’apprentissage.

Cette méthode nécessite de choisir une distaacqlus classique est la distance
euclidienne, et le nombre de voisins a prendreoempte.
Le principe de cet algorithme est trés simple. @fdurnit :

- Un ensemble de données d’apprentisgage

- Une fonction de distana;

- Etun entiek.

Pour tout nouveau point de testpour lequel il doit prendre une décision, I'algbnite

recherche danbB lesk points les plus proches deau sens de la distandeet attribuex a la

classe qui est la plus fréquente parmilcesisins.

> Comment choisir la valeur de k ?
Le choix de la valeuK a utiliser pour effectuer une prédiction avec K;Nfdrie en
fonction du jeu de données. En régle générale, snain utilisera de voisins (un

nombre K petit) plus on sera sujette au sous apipsaige (underfitting).
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Par ailleurs, plus on utilise de voisins (un noenbr grand) plus, sera fiable dans
notre prédiction. Toutefois, si on utilise K nomlole voisins avec K=N et N étant le nombre
d’observations, on risque d’avoir du overfittingpetlr conséquent un modeéle qui se généralise

mal sur des observations qu’il n’a pas encore vu

» Algorithme k plus proches voisins

On peut schématiser le fonctionnement de K-NN ’pégdrithme suivant :

Algorithme k plus proches voisins

Début Algorithme
Données en entrée :

» Un ensemble de données D.
= Une fonction de définition distance d.
= Un nombre entier k

Pour une nouvelle observation x dont on veut pesstrvariable de sortie y Faire :

1. Calculer toutes les distances de cette observatawec les autres observations du
jeu de données D

2. Retenir les k observations du jeu de données Priashes de x en utilisation le
fonction de calcul de distance

3. Prendre les valeurs de y des k observations retenue

Calculer le mode de y retenues

4. Retourner la valeur calculée dans I'étape 3 contanet & valeur qui a été prédite

par K-NN pour I'observation
Fin Algorithme

Exemple

Soit I'exemple de l&igure 1.1 avec deux dimensions correspondant aux attrilits
ete2,et avek=3.

v

Figure 1.1 : Méthode des 3-pwv

-
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Dans cet exemple les trois plus proches voisina gentb4, b2et b5, donca sera
affecté a la classe majoritaire parmi ces troi{soi

» Critiques de la méthode:
» Avantage de la méthodes k-PPV

- Apprentissage rapide.

- Méthode facile a comprendre.

- Adapté aux domaines ou chaque classe est reprégmatélusieurs prototypes et ou
les frontieres sont irrégulieres (Exemple : recassance de chiffre manuscrit ou
d’'images satellites).

» Inconvénients de la méthodes k-PPV

- Prédiction lente car il faut revoir tous les exeesph chaque fois.

- Méthode gourmande en place mémoire.

- Sensible aux attributs non pertinents et corrélés.

4.2. Séparateurs a Vaste Marge (SVM)
Les machines a support de vectei¥M)sont a I'origine des nouvelles méthodes de
catégorisations, bien que les premiéres publicatsom le sujet datent des années 60.
Avant d’aborder le principe de fonctionnement gahéesSVM voici quelques notions de

base :

> Hyperplan: est un séparateur d’objets des classes. De cdttmnoous pouvons dire

gu’il est évident de trouver une mainte d’hyperplamais la propriété délicate des SVM est
d’avoir I'hyperplan dont lalistance minimalaux exemples d’apprentissage est maximale, cet

hyperplan est appelé lhyperplan optimalet la distance appelésarge

> Vecteurs Support ce sont les points qui déterminent I'nyperplan tglsls soient les

plus proches de ce dernier.

Voici un schéma représentatif de ces notions:
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Figure Il.2 : Les vecteurs a support

» Principe de la technique SVM

Cette technique est une méthode de classificatieua classes qui tente de séparer les
exemples positifs des exemples négatifs dans Irebksedes exemples. La méthode cherche
alors I'hyperplan qui sépare les exemples pogitefs exemples négatifs, en garantissant que
la marge entre le plus proche des positifs et dgmtifs soit maximale. Cela garantit une
généralisation du principe car de nouveaux exempbesront ne pas étre trop similaires a

ceux utilisés pour trouver I'hyperplan mais étteés d’'un coté ou l'autre de la frontiere.

L’intérét de cette méthode est la sélection detergs supports qui représentent les
vecteurs discriminant grace auxquels est déterfifigperplan. Les exemples utilisés lors de
la recherche de I'hyperplan ne sont alors plugsigt seuls ces vecteurs supports sont utilisés
pour classer un nouveau cas, ce qui peut étre d@mésicomme un avantage pour cette
méthodg21].

» Exemple d’application [21]
- Classification des données biologiques/ physiques.

- Classification des documents numériques.

- Classification d’expression faciale.

» Critiques de la méthode [21]
» Avantages des SVM

Les avantages théoriques et pratiques des SVM eérfaitnun outil tres prisé dans

nombreux problémes de classification. On cite passiavantages:
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- Minimisation de I'erreur empirique et structurelle.
- Algorithms optimisés.
- Simple, peu de parametres a régler.

- Les SVM possedent des fondements mathématiqueesoli

» Inconvenients des SVM
- Les données dans des espaces de grande dimensiososwent non linéairement
séparable.
- Classification binaire, d’ou la nécessité d’utififapproche un-contre-un.
- Grande quantité d’exemples en entrées impliquealoutmatriciel important.

4.3. Les arbres de décision :
Un arbre de décision est, comme son nom l'indigueputil d'aide a la décision qui
permet de classifier une population d’individusogeles valeurs de leurs attributs. C’est une

représentation graphique de la procédure de dlzetsiin ou :

- Une feuille indique une classe.
- Un nceud spécifie un test que doit subir un aed#ribut.
- Chaque branche sortant de ce noeud correspond @aleur possible de I'attribut en

question (Figure 11.3).

Outlook
Sunny Overcast Rain
Humidity Yes Winde
High Normal Strong Weak
No Yes No Yes

Figure 1l.3: I'arbre de décision

&
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Pour classifier un nouvel objet, on suit le chepantant de la racine (noeud initial) a
une feuille en effectuant les différents tests tdlaits a chaque noeud. L’'arbre permet
d’émettre des prédictions sur les données par tiédaiveau par niveau, du domaine de
solutions.

La démarche générale de construction de I'arbrédesion consiste en deux étapes:

- Construction de l'arbre a partir des données (apzsage).

- Elagage de l'arbre dans le but d’alléger I'arbrutéant souvent volumineux.
» Construction de I'arbre

Il existe une grande variété d’algorithmes pour stanre des arbres de décision ;

quelques-uns des plus répandus portent les nonfid3d@nductive Decision-tréeintroduit
par Quinlan et amélioré pour devenir C4.5 [22], QARClassification And Regression
Trees) introduit par Breiman et al [23] et CHAIDChi-squared Automatic Interaction
Detectior) [24].

Le principe général démarre d’'un arbre vide et @deca la construction de l'arbre de
maniere inductive (a partir des données) et réoeirsh commencant par I'ensemble des
objets tout entier. Si tous les objets sont de mélamses, une feuille est créée avec le nom de
la classe. Sinon, I'ensemble d'objets est partagéais-ensembles selon la valeur d’un

certain attribut qui subissent le méme traitement.

Afin d’avoir un arbre de décision concis et suffisadl ne suffit pas de traiter les attributs
séquentiellement. Au contraire, toute la richeses drbres de décision consiste a choisir
judicieusement les attributs d’éclatement pour &bhopar le chemin le plus court et

nécessaire, au plus grand nombre d’objets de laenuéasse.

Le choix des attributs peut se faire par plusi¢echniques, entre autres :
- Entropie (ID3, C4.5) [22].
- Indice de Gini (CART) [22].
- Table de Khi-2 (CHAID) [20].

> Elagage de l'arbre
L'opération d’élagage de l'arbre se fait en dewagss : Le pré-élagage et le post-
élagage.
Le pré-élagage consiste a fixer un critere d’aguétpermet de stopper la construction de

I'arbre lors de la phase de construction.
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Le post-élagage est un traitement qui intervieméspa construction entiere de l'arbre. I

consiste a supprimer les sous-arbres qui n'améligras I'erreur de classification.

> Les domains d’'application

Cette méthode peut étre utilisée dans plusieursaagmntels que:

Les études (pour comprendre les criteres prépontedans I'achat d'un produit, lI'impact
des dépenses publicitaires), les ventes (pour seralies performances par région, par
enseigne, par vendeur), l'analyse de risques (jp@tecter les facteurs prédictifs d'un
comportement de non-paiement), Le domaine médicair(étudier les rapports existant entre

certaines maladies et des particularités physiqlagg ou sociologiquef5].

» Critiques de la méthode

» Les avantages

Les arbres de décision constituent un moyen tfésaeé de classification, et ce pour les
avantages qu’elles présentent. Parmi ses avantagesut citef23] [26] :

- Facilité a manipuler des données catégoriques.

- Traitement facile des variables d’amplitudes triégbntes.

- Laclasse associée a chaque individu peut étriéigest

- Les attributs apparaissant dans I'arbre sont debws pertinents.

- Pour le probleme de classification considéré.

» Les Inconvénients

Ces méthodes présentent tout de méme des incont@dint les plus importants sont :
- La sensibilité au bruit et aux points aberrants.
- La sensibilité au nombre de classes (plus le nordbrelasses est grand plus les
performances diminuent).

- Le besoin de refaire I'apprentissage si les donggekient dans le temps.

4.4. Réseaux de neurones
Les réseaux de neurones sont a l'origine d'unatbemtde modélisation mathématique du
cerveau humain. Le principe général consiste andéfes unités simples appelées neurones,

chacune étant capable de réaliser quelques c@lémentaires sur des données numeriques.

On relie ensuite un nombre important de ces urfiddmant ainsi un outil de calcul

puissant.
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Un réseau de neurones est un systeme composé sleupduunités de calcul simples
(nceuds) fonctionnant en paralléle, dont la foncéisndéterminée par la structure du réseau et

l'opération effectuée par les nceuds.

» Principe de la méthode
Le principe de fonctionnement est le suivant : Gspake initialement d'une base de
connaissances constituée de couples de donnéese@htsorties) et on souhaite utiliser cette
base de données pour entrainer un algorithme adeipe les associations constatées entre les
entrées et les sorties de I'échantillon.
L'exemple le plus simple de réseau de neuronesacestent donné par le “perceptron

multicouches™ qui est un cas particulier de réséaueuronesHjgure 11.4).

noeuds de sortie

hoeuds cachés

noeuds d'entrée

Figure 11.4: Perceptron a trois couches

Pour un réseau de neurones avec N nceuds dentts €(1), ..., C(N), et N poids
affectées aux liaisons notés w(1), ...,w(N) l'emtcBun ncoeud de la couche suivante sera
généralement une somme pondérée des valeurs geedasteurones précédents :

X=w (1)*C (1) + w (2)*C (2) + w (3)*C (3) + ... w (N)*C (N)

Les poids sont des parameétres adaptatifs, donaleuw est a déterminer en fonction du

probleme via un algorithme d’apprentissage (propagarétro-propagation..[R7].
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Les réseaux de neurones peuvent étre utilisés gfteatuer une classification supervisée
floue de la maniére suivante : chaque nceud d’enotéespond a un attribut de I'objet (autant

de noeuds d’entrée que d’attributs).

On peut prendre un neurone de sortie par classealéar de sortie est la valeur de la

fonction d’appartenance (probabilité que I'objepagienne a cette clasq4eg].
» Critiques de la méthode

» Avantages

- Classification tres bien précise (si bien paramétré

- Résistance aux pannes (si un neurone ne fonctiglnsele réseau ne se perturbe pas).
» Inconvénients

- La détermination de I'architecture du réseau estaexe.

- Parametres difficiles a interpréter (boite noire).

- Difficulté de paramétrage surtout pour le nombrexéerone dans la couche cachée.
4.5. Classification naive bayésienne

La classification naive bayésienne est un type ldssification Bayésienne probabiliste
simple basée sur le théoreme de Bayes avec une ifudépendance (dite naive) des
hypotheses. Elle met en ceuvre un classifieur bayési naif, ou classifieur naif de Bayes,

appartenant a la famille des classifieurs Linéaires

Un terme plus approprié pour le modéle probabikstes-jacent pourrait étre « modéle a
Caractéristiques statistiguement indépendantes ».

En termes simples, un classifieur bayésien naifpesg que I'existence d'une
caractéristique pour une classe, est indépendantexdstence d'autres caractéristiques. Un
fruit peut étre considéré comme une pomme s'ilr@sge, arrondi, et fait une dizaine de
centimetres. Méme si ces caractéristiques sort tiéas la réalité, un classifieur bayésien naif
déterminera que le fruit est une pomme en consitléndépendamment ces caractéristiques

de couleur, de forme et de taille.

Selon la nature de chaque modele probabilistesléssifieurs bayésiens naifs peuvent étre
entrainés efficacement dans un contexte d'appsegtssupervisé.

Ce classificateur se base sur le théoreme de Bmgresettant de calculer les probabilités
conditionnelles. Dans un contexte général, ce #@rderfournit une facon de calculer la

probabilité conditionnelle d'une cause sachantéagnce d'un effet, a partir de la probabilité




Chapitre I Les méthodes de classificatisnpervisées

conditionnelle de l'effet sachant la présence dalese ainsi que des probabilités a priori de la
cause et de l'effet.

» Critiques de la méthode

» Avantages
- Lafacilité et la simplicité de leur implémentation
- Leur rapidité.
- Les méthodes Naive Bayes donnent de bons résultats.
» Inconvénients
- Performances limitées quand il s'agit d'une granamtité a traiter.

- Modéele qualifié de naive ou simple a cause de ¢thgse d'indépendance.

5. Performance des méthodes de classification

La plupart des méthodes de classification mentiesrdans les chapitres précédents
ont été largement appliquées dans plusieurs domdimequestion qu'on peut se poser est la

suivante: comment évaluer les performances d'uieadé de classification?

En général, on divise I'ensemble de données disf@mén deux sous-ensembles: 'un
servira pour I'apprentissage et I'autre pour le tes

L'ensemble d'apprentissage est utilisé pour détemtes parameétres du modele de
classification, par exemple les poids dans le tas éseau de neurones ou les prototypes des

catégories dans le cas des méthodes de classifigatilticritere.

L'ensemble de test sert pour tester les perfornsatheda méthode en calculant le taux
de classification correcte de I'ensemble des caga@x est déterminé en divisant le nombre
de cas bien classés sur le nombre des cas teatéssn est confronté a des problemes ou
I'ensemble de données est restreint et on veutoiplces données disponibles pour
construire le classificateur d'une part et testsrgerformances de la méthode d'autre part.
Pour cela on fait appel aux techniques de réédlmage (resampling techniques) ; parmi

lesquelles la technique de validation croisée &kadidation) est la plus utilisée.

Le principe de cette technique de validation ceig&oss-validation) consiste a
diviser aléatoirement I'ensemble des donnéen partitions mutuellement exclusives (m-fold
cross validation). En suite la méthode est cortstaupartir de I'ensemble des partitions moins

une qui servira de test. Aprés on réitére le pmce®n introduisant la partition testée dans
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I'ensemble d'apprentissage et en prenant une pattéion d'apprentissage pour tester la
méthode et ainsi de suite jusqu'a ce que toutesidemées seront utilisées tantbt pour
I'apprentissage et tantt pour le test. La moyelasetaux de classification correcte sur toutes

les partitions de test correspond au taux de grédif29].

Plusieurs critéres pour évaluer la performance dassifieur, ont été proposés :

5.1. Critéres d’évaluation du classificateur[30]
Diverses facons existantes aujourd’hui ont pouedtfjde comparer les décisions prises
par le classificateur automatique a celles des rexgmimains et de calculer un score de

performance :

Pour mieux illustrer ces différentes mesures omgneour point de départ la table de
contingence illustrée par l@dbleau 2.3)

5.1.1. Matrice de confusion
Soit une tache de classification supervisée oualdable a prédire a un nombre
quelconque de modalitég.e€ {1,2, ...,q} . L'évaluation d'un classifieur se base sur laricet
de confusion, que l'on construit a partir des mtémtis qu'il réalise sur un ensemble
d'individus pour lesquels on connait la classe pdieggnance réelle. Ainsi, la matrice de

confusion, décrit la distribution conjointe desigblesy ety’:

y=1 y=2 y=q
y,=1 miq my» myq
y,=2 myq msy, mzq
y'=q Mg,1 Mg,z Mg,q

Tableau II.1 : Matrice de confusion

Si le classifieur ne commet aucune erreur, c'eteaqu'il prédit toujours la classe
réelle, alord est une matrice diagonale (ce qui signifie quecte=fficients en dehors de la
diagonale sont tous nuls). Lorsque le classifieer tompe, les effectifs des couples

(y =a,y = b) tels quea # b indiquent comment les erreurs comises se répartis
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Dans le cas d'une tache de classification supervisi@daire, € {0,1} , ou la
modalité 1 de la variable a prédire correpond &lésse «postive» et l'autre a la classe
«négative», on nomme les coefficients de la matteceonfusion de la maniéere suivante :

« VN : Nombre devrais négatifs.
+ FN: Nombre ddaux négatifs.
+ FP : Nombre déaux positifs.

+ VP : Nombre derais positifs.

=0 VN FN
1 FP VP

!

y
y

Tableau 11.2 Matrice de confusion classification supervisée ioena
5.1.2. Mesures d'évaluation [30]

On définit plusieurs mesures basées sur la matiéceonfusion, afin de quantifier la
performance d'un classifieur selon différents podd vue :

« Taux d'erreur global.

- Précision par classe, précision moyenne.

- Rappel par classe, rappel moyenne.

« F-mesure par classe, f-mesure moyenne.

»  Taux d'erreur global
Le taux d'erreur global, correspond a la proporiitwbservations mal classées, qui
dépend du ratio entre la trace de la matrice defus@mm (c'est-a-dire la somme des
coefficients diagonaux, donc le nombre de bonné&sligtions), et la somme de tous les
coefficients (autrement dit le nombre total de priéohs) :
(M)
i M

»  Précision par rapport a une classe

E=1-

La précision d'un classifieur par rapport a une¢aiee classe (autrement dit, par rapport
a une certaine modalité de la variable a prédé®)nesure comme la proportion d'individus,
parmi tous ceux pour lesquels le classifieur aipeEtte classe, qui appartiennent réellement
a celle-ci. Pour la classe on calcule la précision comme suit (le hombradiVidus pour

lesquels le classifieur a prédit la classmrrespond a I'effectif marginal poyiec) :
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Mec
P.=—

mc‘ -

> Rappel par rapport a une classe
Le rappel d'un classifieur par rapport a une ceetatlasse se mesure, quant a lui,
comme la proportion d'individus, parmi tous ceux appartiennent réellement a cette classe,

pour lesquels le classifieur a prédit cette classe.

Mec
R, =—

m.,C
>  F-mesure par rapport a une classe

On peut résumer les mesures de précision de rgppedpport a une classe en un seul

indicateur, en calculant la moyenne harmonique :
P. X R,
° " P.+ R,

> Précision moyenne, rappel moyen, f-mesure moyenne

On peut synthétiser les mesures de précision eulaat la moyenne pondérée par le

nombre d'individus appartenant a chaque classe :

Pmoyenne = Zm.,c R,
c
De méme pour les mesures de rappel :
Rmoyenne = Zm.,c R,
c

Et pour les f-mesures :

Fmoyenne = Zm.,c E,
c

&
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6. Conclusion

Nous avons vu une généralité sur les conceptioesrhodes de classification et un
apercu sur les principes de la premiere grandeoapprqui infere a partir d’'un échantillon
d’exemples classés une procédure (fonction de idéigle classification des nouveaux
exemples non étiquetés. La Discrimination (ou Ié&shmdes supervisées) peut étre basée sur
des hypotheses probabilistes (Classifieur naif de®anéthodes paramétriques) ou sur des
notions de proximité (plus proches voisins) ou l@anore sur des recherché dans des espaces

d’hypotheses (arbres de décision, réseaux de nesj.on

Certes I'approche supervisée est tres utilisée periraison et les avantages qu'on a
mentionné pour chaque méthode , néanmoins il tpsiey a un manque de stratégies pour
les exemples d’auto-apprentissage ( c’est-a-ditapprendre a partir d'une base sans aucune
connaissance préalable ) que les méthodes supemes@euvent pas traiter , dans ce cadre
vient la deuxieme approche des méthodes de cladiific qui est : I'approche non-

supervisée ( la classification automatique )

.
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1. Introduction

Comme nous avons pu le voir dans le premier clamtril y a deux grandes
approches en classification : la classification esuisée (classement) et la classification
automatique (clustering), dans ce chapitre nousiltEbns les méthodes du deuxieme type «
clustering » qui est une des techniques statistiqasgement utilisées dans la Fouille de
Données. Il est dans un cadre d’apprentissage npengse, qui tente d’obtenir des
informations sans aucune connaissance préalablguice’est pas le cas de I'apprentissage
supervisé. La question principale autour de lagugHrticulera le travail du Clustering est de
savoir d'imiter le mécanisme humain d’apprentissagas aucune information disponible
auparavant, en établant des méthodes qui permdttgrendre a partir d'un certain nombre
de données et de régles (d’exemples), selon cestaiaractéristiques sans aucune expertise
ou intervention requise. En effet, ce processusitegrtains traitements ou combinaison avec
d’autres méthodes, en pre- ou en post-processinigpus pour une grande masse de données,
pour bien réaliser entierement sa tache de cleaB8dn, L'ensemble des techniques de

traitement est souvent regroupé sous le termeaiellefde donnéesx».

Dans ce chapitre, nous allons présenter les pangiplgorithmes de clustering parmi
les plus représentatifs tout en essayant de bieeickes points forts et les faiblesses de
chaque algorithme.

2. Définition

Le clustering est une approche de classificatiort s classes existent a posteriori.

Au départ, on dispose d’'un ensemble d’objets nauétés (dont la classe est inconnue). A
partir de ces objets, I'idée est de parvenir a adétedes objets “similaires” afin de les
regrouper dans des clas§gg).

Selon[31], le clustering consiste a diviser une populatimbjgts en sous-ensembles
d’objets appelés classes pour que tous les ogets the méme classe soient similaires et les
objets de classes distinctes soient dissimilaires.

Parmi les objectifs que le clustering doit perngettiatteindre, citons la réduction des données
et la prédiction basée sur les groupes.

3. Différentes approches de clustering
De nombreux algorithmes ont été proposés damoinaine de la classification non
supervisée .Leurs principes different selon plusielacteurs : le type d’attributs qu’ils

traitent, la capacité de traiter un gros jeu denédes, la capacité de traiter des données en

-
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haute dimension, les mesures de distances utililesmplexité de l'algorithme (temps de
calcul), la dépendance de l'ordre des donnéeséperiiance des paramétres prédéfinis par
I'utilisateur ou la connaissance acquise a prioriles données, etf32].

Plusieurs problemes et limites sont liés a la tephen de clustering qui met en avant la
multiplicité et surtout la nature différente desrgmaétres a prendre en compte dans les
différentes approches relatives a cette technique.

Ces parametres qui influent de maniére plus au snonportante sur les résultats
obtenus, sont nécessaires pour que l'algorithmealaitivement générique et pour que celui-
ci soit applicable dans plusieurs cas. Plus le memile paramétres augmente plus
'algorithme est adaptable et peut s’appliguer & wamme de problémes plus large.
Cependant, 'augmentation des paramétres nécessit&€onnaissance importante de la part

de I'expert sur ses données et sur le fonctionnenehalgorithme33], [34].

Selon ces criteres et la maniere dont les classeis construites, les approches de
classification sont divisées en : approche hiéigue) approche de partitionnement, approche
basée sur la grille et enfin 'approche baséeasdehsité.

La Figure lll.1 présente les différentes approches de clustf8hig

Téchniques de classification

§ il Y ¥

Algorithm hiérarchiqug Algorithm par partition Agorithm de densité || Agorithm de grilles| | Autres méthodes
[ | |
4‘ % 4" "!" Y ¥
CAH CDH K-means| | K-médoides Com}cx'ilé Fonc{iqn
de densité | | de densite
| | J. 1
¥ i V | i ¥ 5
IR ¥l (| S icne PAM TAXY| | DBSCAN | | DENCLUE| | Sting COBWEB
Lambert mobiles :
BIRCH | T I I T I
Nueés i :
ROCK TSVQ : CLARA OPTICS WaveCluster| SOM
Dynamiques | | |
CLARANS Clique ANTCLASS

Figure 111.1 tes différentes méthodes de clustering
Dans ce qui suit nous présenterons en détail pleoahes les plus utilisées dans les
travaux de recherche de clustering.
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3.1 Le clustering hiérarchique

Les méthodes hiérarchiques générent une sumceass partitions emboitées les unes dans
les autres au lieu d'une seule partition de I'espdes données. Celles-ci sont souvent
représentées sous la forme d’un dendrogramme (tinéeaindicée).

Selon que I'on parcourt le dendrogramme « de habas » ou « de bas en haut », la méthode

sera dite divisive (descendante) ou agglomératisegndante).

Hiérarchie _"_ i
(indicée)
] ﬁ-
@ ® ® T
@ o T
@ e I

Figure Ill. 2: Exemple de dendrogramme et la détermination destechu

3.1.1 Les méthodes hiérarchiques ascendantes (aggérative)

Permet de construire une hiérarchie entiere oBis la forme d'un "arbre” dans un
ordre ascendant (du bas vers le haut). On commameensidérant chaque individu comme
une classe et on essaye de fusionner deux ou ylsis@asses appropriées (selon une
similarité) pour former une nouvelle classe. Lecpssus est itéré jusqu'a ce que tous les
individus se trouvent dans une méme classe. Clettsification génére un arbre que I'on peut

couper a différents niveaux pour obtenir un nonta® classes plus ou moins grand.

Cette procédure est basée sur deux choix :
- La détermination d'un critére de ressemblanceedas individus. La méthode laisse a
l'utilisateur le choix de la dissimilarité.
- La détermination d'une dissimilarité entre classeprocédée appelée un critere
d'agrégation.
3.1.1.1. Les criteres d’agrégation [35]
» Le critéere du saut minimal
La distance entre 2 classes C1 et C2 est défiardagplus courte distance séparant un
individu de C1 et un individu de C2.
D (C1, C2) = min (d(x, y), C1, ye C2) (3.21)

&
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» Le critere du saut maximal
La distance entre 2 classes C1 et C2 est défimimgdus grande distance séparant un
individu de C1 et un individu de C2.
D (C1, C2) = max (d(x, y), BC1, ye C2) (3.22)

» Le critéere de la moyenne
Ce critére consiste a calculer la distance moyentre tous les éléments dg et tous les

éléments deC,

D(Cy,Cy) = —— e, Syec, d(x,y)  (3.23)

nC1nC2
Avec :

ne, : Le cardinal de;
nc,. Le cardinal de,
» Le critere des centres de gravité
La distance entre 2 classeset C, est définie par la distance entre leurs centres de
gravite.
D(C1,C;) = d(9gc,. 9c,) (3.25)
Avec :
Jc, - Le centre de gravité dg

Jc, - Le centre de gravité dg

> Le critere de Ward

Ce critere ne s'appligue que si on est muni d'ypaas euclidien. La dissimilarité
entre deux individus doit étre égale a la moitié carré de la distance euclidienne d. Le
critére de Ward consiste a choisir a chaque deapgroupement de classes tel que :

L’augmentation de l'inertie intra-classe soit mialm

Ne, Nc
D(Cy,Cy) = #dz(gCl,ng) (3.24)

Cy Cz

Avec :
Jc, - Le centre de gravité dg

Jc, - Le centre de gravité dg
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La difficulté du choix du critére d'agrégationidesdans le fait que ces critéres peuvent
déboucher sur des résultats différents. Selonllessparts des références le critére le plus

couramment utilisé est celui du Ward.

3.1.1.2 L’algorithme CURE (Clustering Using Represetatives)

L’algorithme CURE proposé par Guha et al est ptimiste face au bruit (outliers) et
permet d’identifier des groupes non sphériques'ietedgrande variance de taille. Il réalise
ceci en représentant chaque groupe par un nomkéedi points qui sont générés en
sélectionnant des points bien dispersés du graetpensuite rapproché du point moyen au

centre du groupe en le multipliant par un coeffitie

Le fait d’avoir plus d’'un point représentatif permee CURE de bien s’ajuster a la
géométrie des clusters non sphériques et I'opéragorapprochement de ses points permet de

diminuer les effets des outliers.

Le détail de cette méthode est décrit dans I'dlyme suivan{36]:

L’algorithme Cure

* Prendre un sous-ensemble

*Partitionner s ep partitions.

*Dans chaque partition, crégpq clusters.
*Eliminer les exceptions (points aberrants)

*Regrouper les clusters partiels

Considérons I'exemple présenté danigare 111.3 , ce dernier est partitionné en deux

partitionsp=2 partiellement mise esipg=>5 clusterqd) [12].

-
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(b) (© (D)

Brglll.3 : Partitionement (b) Clustering (c).

Figurelll.4: Regroupement de clusters partiels.

Pour manipuler de grands volumes de données, CURRoge une combinaison
d’échantillonnage aléatoire et de partitionnemdut. échantillon tiré de I'ensemble des
données est tout d’abord partitionné et chaquétiparest partiellement mise en cluster.
Chacun de ces groupes partiels sera a niveau mEgrtars d’'une seconde passe de
'algorithme pour extraire les clusters désirés. puencipal probleme de CURE est sa

complexité en terme temps d’exécution.
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3.1.2 Les méthodes hiérarchiques descendantesvgive)

Contrairement, dans une approche descendanteiydivien part d’'un grand cluster
gue I'on divise en deux progressivement de facoptemiser un critere donné pour obtenir au
final un ensemble de singletons (des groupes gumii@ment un seul individu).parmi les
algorithmes les plus connus dans cette méthodsgenWilliames et Lambert, TSVQ.

Dans les deux cas, un dendrogramme représenteifféemtes étapes successives de la
recherche des clusters. Il présente a chaque niuggla éléments ont été rassemblés dans une
approche de « agglomerative » ou au contraire dgéhsents ont été créés dans une approche

de « divisive ».

Les avantages de la classification hiérarchique
- Facilité pour traiter différentes formes de siniiaou de distance entre objets.
- Applicable aux différents types d'attributs.

- Une flexibilité en ce qui concerne le niveau dengiarité.

Les points faibles

- Choix du critere d'arrét qui reste vague.
- Fait que la plupart des algorithmes hiérarchiques raevoient pas les clusters

intermédiaires qu'une fois qu'ils sont construdardes améliorer.

3.2 Méthodes de partitionnement

Leur principe général est de démarrer a partir demain nombre de classes qui sont
partitionnés d’'une maniére aléatoire en effectuam “redistribution” des objets ou en
essayant d’identifier les classes comme étant éigions trés peuplées jusqu’a la rencontre
d’un critére d'arrét.

Ces méthodes de partitionnement sont basées sudistace ou un indice de
similarité entre objets a classer.

Les algorithmes de partitionnement que nous alldégelopper sont k-Means, k-
Medoids, PAM et CLARA

3.2.1 Méthode k-Means

L’algorithme k-means (k-moyenne) a été introduit paMacQuenn. Il est sans aucun
doute la méthode de partitionnement la plus coratde plus utilisée dans divers domaines
d’application scientifiques et industrielles. Cests est di au fait que cet algorithme présent

un rapport colt/efficacité avantageux.

-
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Dans sa version classique, I'algorithme consissélactionner aléatoirement k objets
qui représente les centroides initiaux. Un objétassigné au cluster pour lequel la distance
entre 'objet et le centroide est minimale. Lest@des sont alors recalculés et I'on passe a
l'itération suivante.

La fonction objectif traditionnellement utiliséet es
F = 25:1 inEcr(xi - gr)z (3.26)

Ou :
C, est la classe numéro

X; est un objet dans une classe

Jgr est le centre de classg

La figure 111.5 montre un exemple de déroulement de I'algoritkameans sur un nuage
d’objets bidimensionnels, avec k=3 :

La figure lll.5.(a) : choix aléatoire de trois centre initiaux (objetearqués par (+) et
affectation de chaque objet restant au centreule oche ;

La figurelll.5.(b) : calcul du nouveau centre pour chaque classedmmydes objets de la
classe) et redistribution des objets selon les eaux centres ;

La figurelll.5.(c ) : le processus est répété jusqu’a stabilité deseta

® " - .-
L - L ® v k] -
o o © ._o_. ‘O+ . o io 3
. : ., . e
. .‘. . _‘_ ¥
a = + ., L
x ] B ’ g
(a) (b) (C)

Figure 111.5 : Partitionnement basé sur k-means

=
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L’algorithme général de ces méthod&y] :

Algorithme k-means :

Données k le nombre maximum de classes désiré.
Début
(1) Choisir k objets au hasard (comme centre dessek initiales)
(2) Affecter chaque objet au centre le plus proche
(3) Recalculer le centre de chacune de ces classes
(4) Répéter I'étape (2) et (3) jusqu’a stabilité dentres
(5) Editer la partition obtenue.
FIN

L'algorithme des k-means ne peut étre utilisé quedes données décrites par des
attributs numériques permettant  ainsi le calce$ d@entroides. Dans le cas d'attributs
symboliques (ou catégoriels) plusieurs variantes éé@ proposées : méthodes des centres

mobiles et méthodes des nuées dynamiques.

3.2.1.1 Méthode des centres mobiles:

L’auteur de cette méthode est Forgy en 1965 [&8principe de I'algorithme consiste
a construire une partition en k classes en séladiat k objets au hasard de 'ensemble des
objets et les considérer comme centres des cla&pess cette sélection, on affecte chaque
objet au centre le plus proche en créant k clagsesentres des classes seront remplacés par
des centres de gravité. Ainsi des nouvelles claseemt créés. Généralement la partition
obtenue est localement optimale car elle dépernthdix initial des centres. Pour cette raison,

les résultats entre deux exécutions de I'algoritisor@ significativement variés.

|
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Algorithme centre mobile

Données k le nombre maximum de classes désiré.
Début

(1) Choisir k objets au hasard (comme centre dessek
initiales)

(2) Affecter chaque objet au centre le plus procleeajui
donne une partition en k classas FC1,...,Cd

(3) On calcule les centres de gravité de chaqgsselde
P1,ce qui donne k nouveaux centres de classes

(4) Répéter I'étape 2 et 3 jusqu’a ce que deuxrtitgms
successives donnent la méme partition

(5) Editer la partition obtenue.

FIN

Avantages de k-means
Comme avantages de cet algorithme, on cite :
-Grande simplicitée.
- Compréhensible.
- Les classes sont facilement interprétables etéseptées naturellement par les
centroides.
-Il s’adapte bien pour des populations de granaiied.
-Complexité algorithmique est intéressante, puisdgiest ero(nkt) ou t est le nombre
d’itérations, n le nombre d’objets et k le nombeecthsses.
- L’algorithme converge, généralement, avec kseiffisamment inférieur a n (k, t<<n).
Inconvénients de k-means
Parmi les inconvénients de cet algorithme, on:cite
- Le nombre de classes doit étre fixé au départ.
-Le résultat dépend du tirage initial des centessalasses.
-Il ne détecte pas les données bruitées (isolées).
-Le nombre de classe est un paramétre de I'algoetiun bon choix du nombre k est

nécessaire, car un mouvais choix de k produit devaia résultat.
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3.2.2 Méthodes des k-médoides

Les méthodes des k-médoides se différencient dmdthode des k-means par
I'utilisation de médoides plutét que des centroiplesr représenter les classes. L'esquisse de
ces méthodes ressemble a celle des k-moyennegjgautontrairement a l'algorithme k-
means ou la classe est représentée par une vabgenne, le centroide, dans I'algorithme k-

medoides une classe est représentée par un dejsessppédominants, le médoide.

L’algorithme a été introduit initialement par Kaudmet Roussew, c’est un algorithme
itératif combinant la réaffectation des objets dales classes avec une intervention des
médoides et des autres objets.

Comme avantages de cet algorithme par rapdeMeans, on cite :
- Il sSadapte a n'importe quel type de données .

- Il est insensible aux objets isolés.

Pour améliorer la qualité de clustering de L’aljorie k-Medoids, de nombreuses
variantes s’y sont succédeées, entre autres ledtaiges PAM, CLARA et CLARANS.
Dans ce qui suit nous allons présenter les prisaijgel’algorithme PAM et CLARA

3.2.2.1 L’algorithme PAM

PAM (Partitioning around Medoids) a eté développée par Kaufman et Rousseeuw
[39]. L'idée de cet algorithme consiste a commerasagrc un ensemble demédoides puis
échanger le rble entre un objet médoide et un nédende si cela permet de réduire la
distance globale.

L’avantage de cet algorithme est qu'’il est plususie que les méthodes k-means en
présence de bruit,et son inconvénient majeur est®lt total de calcul, il est d’'une
complexité quadratique de I'ordre dék. (n — k)?) avecn le nombre d’objets dtle nombre
de classes pour chaque itération, ceci le rendadgaptable pour une population importante

d’objets.

3.2.2.2 L’algorithme CLARA
L’algorithme CLARA (Clustering LARge Application) a été mise en oeuvre par

Kaufman et Rousseeuw dans le but de réduire ledmaalcul de PAM.

Cet algorithme travaille sur des échantillons. @ngd une petite partie d'objets (échantillon).
Ensuite, lesk médoides sont déterminés en appliguant PAM suréchantillon. Si cet
échantillon est choisi d’'une maniere aléatoirersalbreprésente bien tous les objets, donc les

meédoides sont similaires a ceux qui sont créésta da tous les objets.

"
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L’algorithme est, généralement, exécuté sur plusigichantillons pour obtenir le
meilleur résultat. Les auteurs ont indiqué, suitews expérimentations, que la taille d’'un
échantillon de (4043, k étant le nombre de classes, donne un bon résstat |
Le principal inconvénient de I'algorithme CLARA, toe les difficultés d’échantillonnage, est
gue si un objet qui serait le meilleur médoide p&a@it dans aucun échantillon, alors la

meilleure solution ne pourra jamais étre atteinte.

3.3 Les méthodes basées sur la densité

Les algorithmes basés sur la densité sont capdbldgcouvrir des clusters de formes
arbitraires, ce qui assure l'isolement des broitgliers) et la prévention contre la formation

de clusters non pertinerfé0].

Ces algorithmes groupent des objets selon desidmsctle densité spécifiques. La
densité est habituellement définie comme nombrkjet® dans un voisinage particulier des
eléments de données. Dans cette approche, unrctigsieé continue a augmenter de taille
tant que le nombre d'objets dans le voisinage dépas certain seuil.

Cette approche se subdivise en deux types :

3.3.1 Méthodes basée sur la densité connective (Densitadd Connectivity

Clustering)

Dans cette technique de clustering [40], la deredit@ connectivité sont mesurées en
termes de distribution locale des voisins les plaghes.

La densité-connectivité ainsi définie est une r@hatsymétrique et tous les points
accessibles a partir des noyaux des objets peldteat factorisés dans les composants
connectés maximaux servant de clusters. Les pguitse sont pas connectés a tout point du
noyau sont considérés comme des bruits (outli¢ity ee sont couverts par aucun cluster.

Les points non fondamentaux a lintérieur d'un tusreprésentent sa borne.
Finalement, les objets du noyau sont les pointsrmes. Le processus est indépendant de

I'ordre de données et n'a pas de limitation sudileensions ou le type d'attributs.

3.3.2 Méthodes basée sur les fonctions densité (DENSITYUNCTIONS
CLUSTERING)
Dans cette méthode, une fonction de densité dsatipour le calcul de la densité. La

densité globale est définie comme la somme degitmscde densité de tous les objets.

.
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Les clusters sont déterminés par les attracteuedsité qui sont définis comme les

maxima locaux de la fonction de densité globale.

3.3.3 DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Appliations with
Noise)[39]

Dans cette méthode la découverte d’'un groupe silgeen 2 étapes :
- Choisir aléatoirement un point dense.
- Tous les points qui sont atteignables a particelpoint, selon le seuil de densité, forment

un groupe.

Un point est considéré dense si le nombre de gsms@st supérieur a un MinPts
(Paramétre d’entrée). Deux points sont dit voising distance entre eux ne dépasse pas un
seuil donné (Eps).

DBSCAN commence avec un point de départ arbitrqiren'a pas été visité. Si ce
point n'est pas dense, alors c’est un bruit, silogerait assigné avec I'ensemble de ses
voisins a un nouveau cluster. Ce procédé est rapa@bédrd sur 'ensemble des voisins puis
sur le reste des points qui n'ont pas été classésavqués bruit. A la fin de I'algorithme deux
types de point apparaissent : les points densegpairtiennent a un groupe et le reste qui est

considéré comme bruit.

7 @—r—— :
{ ® i Bruit
,-“'I"""“\ Y ‘. ___,’
Limite 4 ® ” OQOO
w— QQ Eps=1lcm
_.g@ 3 0 ¥
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Figure 1.6 : Les points denses et les points bruit.

3.4 Meéthode basée sur les grilles
L'idée de ces méthodes est qu'on divise I'espademt#es en un nombre fini de
cellules formant une grille. Ce type d'algorithnsé @ncu pour des données spatiales. Une

cellule peut étre un cube, une région, un hypdangge.
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En fait, avec une telle représentation des donraéeleu de faire la classification dans
I'espace de données, on la fait dans I'espaceakpatiutilisant des informations statistiques
des points dans la cellule. Les méthodes de cestypechiérarchiques ou de partitionnement.

Les algorithmes les plus connus sont STING, CLIQWRyeCluster.

4. Mesures d’évaluation de la qualité des clusters
La comparaison entre les différents algorithmeschistering est une tache tres
difficile car, contrairement a I'apprentissage sws®, nul ne sait si 'ensemble des clusters
obtenus est exact, en particulier dans les esghlcgsande dimension. L’objectif principal de
la validation des clusters est d’évaluer le résuda clustering afin de trouver le meilleur
partitionnement du jeu de données. Il existe plusiegnesures, nous présentons dans ce qui

suit quelques-ungg1] [42] :

4.1 . Entropie

La mesure d’Entropie représente le degré relati§gct aléatoire du partitionnement
peut étre évalué en utilisant la notion d’entrapien cluster.
L’entropie est une mesure de qualité qui permeamdsurer la répartition des objets dans un
cluster.

L’entropie d’un cluster C de taille est calculée selon la formule suivante :

Entropie(C) = —

q .
nt n
Z —log— (3.27)

n n
m=1 T T

log q

Ou : q représente le nombre total de clusters. eeprésente le nombre de séquences qui font
partie dui®™e cluster C.

L’entropie totale du clustering calculée en fonettes entropies générées par tous les

clusters de la partition est donnée par la forrsuleante :
q

. n‘f'
Entropie = Z g (Cr (3.28)

r=1

Ou : n représente le nombre total de séquences.

On considere qu’une petite valeur d’entropie totedduit un bon clustering des données.

o
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4.2 Inertie Intra clusters.

La mesure d’inertie-intra cluster d’un cluster kesure la concentration des pointsdy

cluster autour de son centre de gravitqulest calculée par les deux formules suivantes :

Intra(C) = Yiec, d* (i 11,,) (3.29)
1
M =7 Z Xi
NK iECK

L’inertie intra totale du partitionnement est larsnation des inerties intra clusters
Plus cette inertie est faible, plus petite estispetsion des points autour du centre de gravité.
Pour obtenir un bon partitionnement basé sur umetion de distance, il convient de
minimiser l'inertie intra-classe pour obtenir déssters les plus homogenes possible.

4.3 Inertie Inter cluster

La mesure d’'inertie inter cluster d’un cluster kesure I'éloignement des centres des

clusters entre eux. Elle prend en compte la digperdes clusters selon leurs centres de
gravite[lk par rapport au centre de gravité du nuage de pdints

Elle est calculée par les deux formules suivantes :

Inter(C) = Z Nie d?(u,, 1) (3.30)
k
1
/uk =1 Z Xi
Nk iECk

L’inertie inter totale du partitionnement est larsnation des inerties inter clusters.
Plus cette inertie est grande, plus les clusterd ben séparés afin d’obtenir une bonne
partition.

Pour obtenir un bon partitionnement basé sur unetifan de distance, il convient de

maximiser 'inertie inter afin d’obtenir des soussembles bien différenciés.

&
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5. Conclusion

La technique de clustering présente I'une des fgabs du Data Mining les plus
utilisée, appliguée dans divers domaines dontdesées arrivent sous forme d’un flux. Dans
le cadre de cette technique, nous avons étudié carchapitre les différentes approches

relatives a cette technique ainsi que leurs algymeis respectifs proposés.

Ces différentes approches different les unes ddsesaypar leur principe de
segmentation, les mesures de proximité (distarmeés)les utilisent, la nature des données et
attributs qu’elles traitent. Dans ce cadre, undyaeaattentive des données aide a bien choisir
la meilleure approche et de ce fait, le meillegoathme adéquat. Le choix de I'algorithme
approprié dépend fortement de [I'application, lauratdes données et les ressources
disponibles. Nous avons passé en revue quatre typpproches basées sur la technique de
clustering plus précisément les approches hiérquelsi et de partitionnement qui constituent
les approches les plus utilisées dans ce cont®&ldes avons a cet effet, détaillé leurs

principes de fonctionnement et présenté leurs pdailbles et leurs points forts.

Dans ce qui suit nous allons présenter d'ureniéme simple et complete le
fonctionnent de le logiciel weka (environnement Ké&d pour I'analyse de connaissances)
qui sera utilisé dans le dernier chapitre poureétude comparative des différentes méthodes

de classification.

o
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1. Introduction

Depuis plusieurs années, data mining a été urevdmmaine de recherche pour de
nombreux chercheurs en raison de la quantité énadmedonnées et d'informations
disponibles dans les bases de données. Avec Ua@telntité de données, il existe un besoin
de techniques et d'outils puissants qui peuvergrdés données de meilleure facon et extraire

la connaissance pertinente.

Dans ce chapitre nous présentons quelques outilgdlada mining aux différentes
catégories, et nous exposons aussi en détail llqué nous avons utilisé dans notre étude
comparative «Weka», ses outils, ses différentesrfates, ses concepts de base, son mode
d’utilisation en se basant particulierement siypddie classification.

2. Définition

Les outils de fouille de données sont des prograsispéecialisés dans l'analyse et
extraction de connaissance a partir de grande iggmrdes données informatisées, pour
objectif aide l'analyste en exploration de donnéesxtraction d’'un savoir ou d'une
connaissance par des méthodes automatique ou s@mdique.

L’exploration des donnés (fouille des données)psepose d'utiliser un ensemble
d’algorithmes au différents disciplines scientiiggutelle que les statistiques, l'intelligence
artificiel ou I'informatique pour construire des dedes a partir des données, afin de trouver
des structures intéressantes ou des motifs sekarieres fixés au préalable, et d'en extraire

un maximum de connaissances.

On peut classer les outils en deux catégorieslisiisictes :
A.. Les logiciels commerciaux: proposent une interface graphique conviviale, ils
sont destinés a la mise en ceuvre de traitementdesudonnées en vue du déploiement
des résultats. Les méthodes disponibles sont sbypen référencées, il est de toute
maniére impossible d’accéder a I'implémentation
B. Les outils libres : sont constitués d’'un assemblage de bibliothequesatgammes.
Un chercheur peut facilement accéder au code sqanagevérifier les implémentations,
ajouter ses propres variantes, et mener de noavelérimentations comparatives. Ces
plates-formes ne sont guére accessibles a desatdilirs non informaticiens.
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3. Présentation

Weka, autrement dit, environnement Waikato poandlyse de connaissances [43], est
un package Open Source tres populaire, en d'atémses, un ensemble de classes et
d’algorithmes développé sous Java, a I'Universigé Waikato en Nouvelle-Zélande. I
propose différents algorithmes d’apprentissage raatigue (supervisée ou non), a savaoir,
Naive Bayes, Arbre de décision, SVM, réseau deamas, etc. avec les fonctionnalités de
prétraitement des données, analyse et évaluatienréiltats. Il offre une interface GUI
conviviale pour manipuler et inspecter les donretassualiser les résultats. Ce package peut
fonctionner sur les plateformes Linux, Windows etd\l

La figure ci-dessous présente la fenétre d’invitdasaicement de Weka

Program Visualization Tools Help

Applications

'WEKA (oo

The University
\ of Waikato | Experimenter

o .

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 2.9.1 [ Workbench
{c) 1999 - 2016
The University of Waikato [ Simple CLI
Hamilton, New Zealand

J
J
[ KnowledgeFlow |
J
J

Figure IV.1 : Fenétre d’invite Weka

Weka se compose principalement :

» De classes Java permettant de charger et de maniesildonnées.
» De classes pour les principaux algorithmes de ifiestson supervisée ou non
supervisée.

» Droutils de sélection d’attributs, de statistiqees ces attributs.

» Des classes permettant de visualiser les résuliatpeut I'utiliser a trois niveaux:
* Via linterface graphique, pour charger un fichie données, lui appliquer un
algorithme, vérifier son efficacité.
* Invoquer un algorithme sur la ligne de commande.
o Utiliser les classes définies dans ses propresrgmuges pour créer d’autres
méthodes, implémenter d’autres algorithmes, compare combiner plusieurs

méthodes.

L
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4. Historique

» En 1992 I'Université de Waikato en Nouvelle-Zélandecommenca le développement

de la version originale de Weka.

» En 1997 la décision fut prise de développer une nouvielle Weka a partir de zéro en
Java, y compris I'implémentation des algorithmesdeéélisation.

» En 2005 Weka recoit 1eSIGKDD (Data Mining and Knowledge Discovery Service
Award).

» En 2006 Pentaho acquiert une licence exclusive pour utiliser Wekaurp de
l'informatique décisionnelle. Il forme le composatiexploration de données analytique et

prédictif de la suite de logiciels décisionnels taho.

5. Concepts de base de Weka

5.1 Format de données
Weka comporte son propre format de fichier appelé ARPHribute Relation File
Format), mais peut aussi traiter des données isdaekases relationnelles (BDD SQL),
binaire, des fichiers type CSV (Open File), ou eacaharger des fichiers sur le Web
(OpenURL).
Le format ARFF précise essentiellement trois champs
» Définition du nom de I'ensemble de données aveclg@oa ; Le nom doit étre aussi
compréhensible que possible.
» Définition des features avec @attribute.
* Attributs nominaux suivis des valeurs entre accedad
* Attributs numériques avec real.
* Attributs chaines avec string, les valeurs doi&rg entre doubles guillemets.
* Attributs dates avec date (yyyy-MM-dd-THH : mm:ss).

» @datasignale le début des instances.

Note : Les commentaires sont précédés de % (% Ceci esirmmentaire)

La figure suivante illustre un exemple de fichidRFAF :
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% Ensemble de donnees sur la meteo
Rrelation weather

%$ Definition des features

Rattribute outlook {sunny, overcast, rainvy}

RQattribute temperature real
RGQattribute humidity real
@Gattribute windy {TRUE, FALSE}
RQattribute play {yes, no}

% Debut des instances
@data
sunny, 85, 85, FALSE, no
sunny, 80, 90, TRUE, no
overcast, 83,86, FALSE, yes
rainy, 70, 96, FALSE, yes

Figure IV.2 : Fichier ARFF

6. Interfaces Weka

Weka dispose de plusieurs interfaces graphiquesanii:

6.1. Explorer

L'interface graphique du logiciel Weka présenteaiglets correspondant soit a des étapes du

processus d’apprentissage, soit des classes dthlges de classification (supervisée ou

non):

- Preprocess :La saisie des données, I'examen et la sélection atigbuts, les

Transformations d’attributs.
- Classify : Les méthodes de classification.
- Cluster : Les méthodes de segmentation (clustering).
- Associate :Les régles d’association.
- Select attributes: L’étude et la recherche de corrélations entréats.

- Visualize : représentations graphiques des données.




Chapitre IV Présentation du logiciel Weka

La figure V.3 Présente l'interface principale Explorer de Weka.

&) Weka Explorer =& =
Preprocess I Classify. I Cluster. I Associate I Select attributes I'."sua‘:el
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
[ Choose ];None ][ Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: None Attributes: None Name: None Type: None
Instances: None Sum of weights: None Missing: None Distinct: None Unique: None
Attributes
[ All ] [ None J [ Invert ] [ Pattern
[ v [ visualize A1 ]
[ Remove
Status
Welcome to the Weka Explorer Log w x0
J

Figure IV.3 : Interface Explorer
Les différents onglets de I'interface principalepkbxer sont :

6.1.1. L’'onglet Preprocess

L’onglet Preprocess ou « préprocesseur » a plusieurs fonctionnalit@sport de
données (saisie des données, examen et sélecsoattdeuts, transformations d’attributs),
permet de charger un fichier au format spécifigaeMkeka, le format ARFF, ou, depuis des
bases de données ou un fichier CSV et pour prétredts données avec un algorithme appelé
filtering. Ces filtres peuvent étre utilisés pouansformer les données (par exemple,
transformer des attributs numériques réels erbattridiscrets) et rendre possible I'effacement

d’instances et d'attributs selon des criteres sigfEs.

La figure IV.4 illustre l'interface de I'ongletrBprocess
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eNo Weka Explorer
[-Preprocess=| Classify | Cluster  Associate | Selectattributes = Visualize L —
(openfile.. ) (OpenuRL..) ((OpenDe.. ) ((Generate..) ( undo ) (_ Edit.. ) (_ save.. )
~Filter
Inone
rCurrent relation rSelected attribute
Relation: weather Name: outlaok Type: Naominal
Instances: 14 Attributes: S Missing: O (0%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%)
~Attributes Na. |Label | Count
1 sunny 5
All None Invert Pattern ) 2 overcast 4
Ca D) (Rone ) Cinven ) Cranemn) 2 ower 4
No. | Name
2[_Jiemperawre
3 Jhumidity
a0 windy [ Class: play (Nom) 4] ( visualize All )
sUplay
4
( Remove ) . - .
Status
(OK ‘ Log ) w x 0

Figure IV.4 : Onglet Preprocess

Une fois le fichier ARFF chargé, une liste d’'attri apparait a gauche de la fenétre

6.1.2. L'onglet Classify

Une fois les données chargées, l'onglet Classiéiynet a I'utilisateur d’appliquer des

méthodes de classification et des algorithmes gesgion au jeu de données résultant, pour

estimer la précision du modéle prédictif, et deigliser les prédictions erronées ou le modéle

lui- méme (si le modéle est sujet a visualisatammme un Arbre de décision).

La figure 111.5 illustre l'interface de I'onglet @ksify

&) Weka Explorer =8| R
[ Preprocess| Classify | cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Classifier
[ Choose ]EZeroR l
" Test options Classifier output
@© Use training set
© Supplied test set Set...
@) Cross-validation  Folds
| [ More options... ]
4
[ (Num) Dealer - ]
( Start ) [ Stop ]
Resutt list (right-click for options)
Status
OK Log w x0

Figure IV.5 : Onglet Classify
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L’'onglet Cluster donne accés aux techniques de clustering (méthdelsggmentation)

de Weka, comme l'algorithme K-means.

La figure IV.6 illustre I'interface de I'onglet Géter

»
&) Weka Explorer

=@ x|

Preprocessl Classifyl Cluster Associatel Select attributes I Visuaﬁzel

Clusterer

[ choose JEm-1100-n-1-M1.0E6-S 100

Cluster mode
@) Use training set

Clusterer output

© Supplied test set | Set...

=== Run information ===

© Percentage split

© Classes to clusters evaluation

[ cwum) Deater

Store clusters for visualization

[ Ignore attributes

[ Start ] [ Stop

Result list (right-click for options)

H weka.clusterers.EM -I 100 -N -1 -M 1.
Relation: TFIDF
Instances: 9
Attributes: 380
[list of attributes omitted]
Test mode: evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

I B

Number of clusters selected by cross validation: 1

Cluster
Attribute 0
(€3]

document

»

OE-6 -S 100

<« | [

Status
OK

Figure IV.6 : Onglet Clust




Chapitre IV Présentation du logiciel Weka

6.1.4. L'onglet Associate :contient les regles d’association. lmure 1.7 illustre

l'interface de I'onglet Associate

- R —— ™
&) Weka Explorer = | = I =
[ Preprocess | Classify | Cluster| Associate | Select attributes | Visualize!
Associator
[ cnoose Japriori n10-T0-C03-D0.05-U1.0-M01-S-1.0-c-1 ]
Associator output
[ Start ] [ Stop
Resutt list (right-click for options)
1]
Status
oK Log w x0

. p—— ——

Figure IV.7 : Onglet Associate

6.1.5. L'onglet Select attributes L'onglet « Select attributes » fournit des algfomes pour
l'identification des attributs les plus prédictdans un jeu de données et permet la sélection
des attributs a utiliser pour la classification.

Il'y a différentes méthodes pour sélectionner aussensemble d’attributs a utiliser dans
la classification. Ceci est trés utile quand lesird®es sont trés bruitées, avec beaucoup
d’attributs qui n’aident pas a la classificatiom blettoyage (sélection) est treés bénéfique dans
ce cas. Cette sélection aide aussi a accéléreéraiemsments. Pour cela, il faut choisir dans «
Attribute Evaluator » la méthode InfoGainAttributelt (la sélection basée sur le gain
d’'information), et dans « Search Method » la méth&hnker — qui ordonne les attributs
selon leur valeur. En cliguant sur Ranker, on pandciser les criteres de sélection, par

exemple en fixant un seuil, ou en fixant un nonadtributs a garder.

)
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Lafigure 1V.8 illustre I'interface de I'onglet Select Attribute

€2 Weka Explorer

||[Preprocess [ Ciassity [ cluster | Associate| Select attributes | Visualize|

| Adttribute Evaluator
Choose  |InfoGainAttributeEval

Search Method
Choose |Ranker -T -1.79769531348623157E308 -M -1

Attribute Selection Mode Attribute selection output

@ Use fulltraining set Evaluation mode:evaluate on all training data .

7) Cross-walidation

=== RAttribute Selection on all input data ===

| (Nom} class 12
TE—— Search Method:
Start | Stop Attribute ranking.

Result list (right-click for options)

IEEr ST s | Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 5 class):
il i Information Gain Ranking Filter

Ranked attributes:
1.418 3 petallength
1.378 4 petalwidth
0.89s8 1 sepallength
0.376 2 sepalwidth

Selected attributes: 3,4,1,2 @ 4

Status

oK Log '#L, =0

Figure IV.8 : Onglet Select attributes

6.1.6. L'onglet Visualize :Le dernier onglet « Visualize » montre une matdeenuages de
points, ou des nuages de points individuels peudtatsélectionnés et élargis, et davantage
analysés en utilisant divers opérateurs de séfectia fenétre Visualize dispose d'un
ensemble de 25 graphiques, qui représentent chamumue sur I'ensemble d’exemples selon
deux dimensions possibles, la couleur des poiatist éur classe. Sur le graphique, chaque
point représente un exemple : on peut obtenir $eri&if de cet exemple en cliquant dessus.
La couleur d’'un point correspond a sa classe. Aadgle graphique n’est pas tres utile, car
les axes représentent le numéro de I'exemple.

Lafigure 1V.9 illustre I'interface de I'onglet Visualize
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-
&) Weka Explorer =8 =

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize I

Plot Matrix

class
-
petalwidth | - A ) T eaniiit
petallength
ize: [99] E Fast scrolling (uses more memory)

porssien t1
Jitter: G Select Attributes

[colour: class (Nom) <] [ _subsamples: ][00 |
Class Colour
Iris—-setosa Iris-versicolor Iris-virginica
Status

OK Log w x0

Figure IV.9 : Onglet Visualize

6.2. Experimenter

L'experimenteur permet la comparaison systématigaeinomique) des performances
prédictives des algorithmes d’apprentissage auigmatde Weka sur une collection de jeux
de données.

Lafigure 1V.10 Montre l'interface Experimenter de Weka

€2 Weka Experiment Environment . - . = | = B3

'| setup [Fun [ Anayse|

Experiment Configuration Mode: @ Simple @ Advanced
( Open... ] [ Save... ] ( News ]
Results Destination
[arFF fie ~ | Filename: ] [ Browse. ]
fl
Experiment Type tteration Control
| lCruss—validation = ] Number of repetitions: ]
Number of folds: | | (@) Data sets first
@© Classification Regression Algorithms first
Datasets Algorithms
( Add news... ] [ Ectselected.. ][ Delete selected | [ Addnew.. ][ Edtselected.. |[  Delete selected |

Use relative paths

[ Up ][ Dowsn ] [ Load options... ][ Save options... ][ Up ][ Down ]

[ Notes ]

Figure 1V.10 : Interface Expérimenter
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7.3. Knowledge Flow

L’interface Knowledge Flow, ou « flux de connaissance » atteint a peu presriémes

fonctionnalités que I'Explorer.

La figure suivante présente I'interface Knowledd¢mnFde Weka.

) Weka KnowledgeFlow Environment

=B %

S
l : | €9 Data mining processes!
x> wm

EHsihoRoUWN REEGHE B @

Untitled x

)} DataSources

}J DataSinks
JJ Fiters

)i Classifiers
4 Clusterers.

- s Associations
J. Evaluation
J4 Visualization

568868688

< [ ]

-

m

Status | Log

\‘Cumpunem Parameters. Time Status
[

KnowledgeFlow] | 0:0:22 [Welcome to the Weka Knowledge Flow

Figure IV.11: Interface Knowmedge FlowCLI

6.4. Simple CL|,

L’interface Simple CLI, qui est un interpréteur de ligne de commande,eddt recommandée

pour une utilisation plus poussée, elle offre dascfionnalités supplémentaires et utilise

beaucoup moins de mémoire.

La figure ci-dessous illustre l'interface CLI de Wée
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&3 SimpleCU = | B3| R ]

Welcome to the WEKRA sSimpleCLl

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previous commands.

Command completicon for classnames and files is
initiated with <Tab>. In order to distinguish
between files and classnames, file names must

be either absclute or start with ".\' or "~/"7

{the latter is a shortcut for the home directory) .
<Alt+BackSpace> is used for deleting the text

in the commandline in chunks.

> help

m

Command must be cone of:
java <classname> <args> [ > file]
break
kill
capabilities <classname> <args>
cls
history
exit
help <command>

1

Figure IV.12 : Interface SimpleCLI

7. Classification sous weka

7.1. Algorithmes de classification

Weka implémente un trés grand nombre de classficat (le séparateur a vaste marge,
d’arbres, de réseaux neurone, etc.).

V.2. Validation de modeles

Il existe différentes méthodes de validation de éhesl dans Weka, qui se trouvent sur la
partie Test options de I'onglet Classify commesithés ci-dessous.

=

~Test options r

O Use training set
O Supplied test set [ Set...

—_—

(®) Cross-validation Folds |10
6

O Percentage split % 6

( More options... )

Figure IV.13 : Fenétre Test options
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e« Use training set : qui tente d’entrainer un arbre en utlisant tous &xemples
d’entrainement, comme résultat un arbre est obt&insj que le résultat de classification sur
ce méme ensemble de données.

» Supplied test set(avec le parametre set—choix du jeu de données lpoalidation) :
consiste a évaluer le modéle sur un autre jeu dedhs (a priori différent de celui utilisé pour
construire le modele).

* Cross-validation (avec comme parametre « folds :»pour avoir I'effet de validation
croisée, c'est-a-dire de découper les données diespaElle est utilisée lorsqu’on ne
possedepasdéjaunecollectionaveclessous-ensembleaiiiementetdetestdéja séparés. Elle
consiste a diviser les donnéesregroupes. Les modeles sont construitsrsdrgroupes et
testés sur le nieme groupe. Puis le groupe deeggsthangé, et le méme procédé est répété
jusqu’a avoir réalisé toutes les combinaisons. bganne des validations est alors considérée
comme la validation finale.

* Percentage split(avec comme parameétre « pourcentage ») : consigiéis&r un certain
pourcentage des données pour construire le motkdeiee partie pour le valider.

7.3. Processus de classification
ChaqueclassificateurasaproprelistedeparamétresaSsificateurspeuventétrelancés sur un
échantillon de données préalablement chargé (etdésiement filtré par sélection d’attributs,
discrétisation ou autre).

L'onglet Classify de la fenétre de I'exploreur Wekermet d’exécuter des processus
d’apprentissage, et d’'observer les résultats gpdeormances estimées. Pour ce faire, il faut
indiquer le mode d’évaluation (cross validation,péical evaluation, etc.), sélectionner le
classificateur choisi et indiquer ses parametrascliguant sur la commande), puis lancer la
classification. En bas de la fenétre, la progresdm 'apprentissage apparait.

La fenétre de droite indique les performances e€ssndu type de classificateur appris. |l
existe ainsi plusieurs méthodes d’estimation depegormances (qu'il faut sélectionner puis
eventuellement paramétrer), mais au final, les nsémdicateurs sont fournis, parmi lesquels
le taux de bonne classification, ou le temps mayapprentissage. En réalisant un clic droit
sur le processus terminé dans la liste des résylas-gauche), nous pouvons accéder a la
visualisation du modeéle, lorsque cette derniérdagsable.

Le modele appris peut étre ensuite sauvegarde, @oerultérieurement visualisé, et pour
evidemment, étre entrainé sur de nouvelles données.

La figure qui suit illustre un exemple de classifion sous Weka et ses résultats.
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0 Weka Explorer
[ Preprocess ICIassify T Cluster TAssodate T Select attributes I Visualize ]
Classifier
r
Choose :MultilayerPercemron -L0.3-M0.2-N500-V0-S0-E20-Ha
Test options Classifier output
(— \
Q) Usetraining set
=== Stratified cross-validation ==
() Suppliedtest set Set. | — Summary =—
@ Cross-validation  Folds Correctly Classified Instances 146 97.3333 §
O Percentage split % 66 Incorrectly Classified Instances 4 2.6667 %
Kappa statistic 0.96
[ More options... ] Mean absolute error 0.0327
Root mean squared error 0.1291
L J
Relative absolute error 7.3555 %
[ (Nom) class L] Root relative squared error 27.3796 §
| Total Number of Instances 150
=== Detailed Accuracy By Class ==

Result list (right-click for options)
p

16:33:26 - functions MultilayerPerceptron
16:37:27 - functions MultilayerPerceptron
19:23:42 - functions MultilayerPerceptron
20:50:16 - functions MultilayerPerceptron

23:45:36 - functions.MultilayerPerceptron

TP Rate FP Rate
1,000 0,000
0,960 0,020
0,960 0,020
Weighted Avg. 0,973 0,013

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <-- classified as
S0 0 0| a=Iris-setosa
048 2| b= Iris-versicolor
0 248 | c = Iris-virginica

1,000
0,960
0,960

Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 Iris-setosa
0,960 0,960 0,940 0,996 0,993 Iris-versicolor
0,960 0,960 0,940 0,996 0,993 Iris-virginica
0,973 0,973 0,960 0,998 0,995

0,973

Figure IV.14 : Exemple de classification

E
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8. Conclusion

Weka est un des trés rares logiciels a proposeligpositif assez facile d’acces grace a
son interface conviviale. Il propose beaucoup @atgmes classiques en apprentissage
automatique (supervisé ou non), avec les fonctiibésade prétraitement des données,
analyse et évaluation des résultats.

Dans ce chapitre nous avons eu un apercu deddonalités de classification de Weka
ainsi que ces méthodes de base. Le but était de familiariser avec ce logiciel, car bien
gu’'on puisse aisément comprendre certaines forn@idas de base de Weka, pour en faire
une utilisation réellement utile, il s’avere abso&nt nécessaire d’avoir une compréhension

des modeles mathématiques proposeés, voire d’'utdse propre modéle.

]
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1. Introduction

Expérimenitans & Résultats

Ce chapitre, consiste a étudier et appliquer iéérentes méthodes d’apprentissage

supervisé et non supervisé a travers I'outil desifecation Weka et analyser les résultats afin

d’évaluer les performances de chaque méthode.

Ce présent chapitre est subdivisé en deux pakitepremiére est réservée pour I'étude

comparative des différents algorithmes d’appreatjessupervisé a savoir : le séparatewasie

margéSVM), le perceptron multicouchd PMC) du réseau de neurone et L'arbre de
décisiorfAD) en utilisant Weka.

La deuxiéme partie a pour but de comparer leshodés de classification non

supervisée a savdi-meanset clustering hiérarchique.

La figure suivante montre la démarche qu’on a suilirant I'expérimentation :

Corpus Corpus Corpus
1 2 3
Ouitil de classification des donné¢
Méthodes de classification Méthodes de classification
non supervisée des données supervisée des données
K-means Hierarchical SVM, PMC etAD
clustering
Etude Comparative 2 Etude Comparative 1

Figure V.1 : schéma synoptique de notre étude

=
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2. Collection des données.
On a recuellli 'ensemble des jeux de données dlansrepot de « UCI Machine
Learning Repository $44] qui fournit un ensemble destiné a I'apprentissagiiciel et a la

fouille de données.

Le tableau ci-apres montre les caractéristiqueéses choisies:

Nombre | Nombre Type Nombre

d’instanc d d de Description
es attributs | attributs | classes
Glass.arff 214 10 Réel 7 L’ensemble de données décrit

D

les composants des verres d
fabrications de certains élémerits
a base de vitre.

Mfeat_morph 7 Réel 10 Cet ensemble de données se
ology.arff 2000 compose des caractéristiques ¢le
chiffres manuscrits (0-9) extrait
d'une collection de cartes de
services publics néerlandais.

page- 11 Entier 5 Cette base contient le
blocks.arff | 5473 et reel classement de blocs de mise en
page d’'un document séparant
zone de textes de la zone
graphique

)

Tableau V.1 :caractéristiques des tableaux de données

La taille variable de la base va permettre de @sirce qu’ils donneront tous les mémes

résultats, peu importe les données traitées pswdmparer par la suite.

3. Représentation des données

Les données (classes, attributs) sont stockées dmdichiers texte au format arff
(Attribute-Relation File Format).

xl
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Dans ce qui suit, nous allons décrire les deuxetadffectuées sur la classification
supervisée et non supervisée.

4. Descriptions des deux études

4.1. Etude 1: La classification supervisée
Dans cette partie, on va s'intéresser aux différealgorithmes d’apprentissage
supervisé a savoir : le séparateur a vaste m@yg#), le perceptron multicouch@®MC) du

réseau de neurone et L’arbre de déci@@).

1. Le séparateur a vaste marge (SVM)

Le principe est de trouver un classifieur, ou doection de discrimination, dont la
capacité de généralisation (qualité de prévisieh)aplus grande possible. Les exemples sont
représentés par des points dans un espace et mhehmm (hyper) plan séparant au mieux les
classes et que toutes les observations soientigeghbigné de ce plan. On choisira la fonction

SMO dans Weka pour cette tache.

2. Le perceptron multicouche (PMC)
L'objectif est de prédire la classe des futuresepbations en mesurant le taux d’erreurs
(ou le colt) entre les sorties désirées et lesesodbservées par I'algorithme c'est-a-dire les
risques empiriques et les risques réels. On var quuter la fonctionMultilayer perceptron

dans Weka pour réaliser cette expérimentation

3. L’arbre de décision(AD)
L'arbre de décision est une représentation graghijune procédure de classification.
Dans Weka, cet algorithme est représenté par Eitonl48.

a. Expérimentations et résultats
Weka est un logiciel libre qui implémente un enskend’algorithmes d’apprentissage. Le
choix de cet outil est dU au fait qu’il est trédisg dans le domaine de I'apprentissage artificiel
et de la fouille de données et il est aussi faxiteanipuler. Il est compatible avec le format de

données qu’on a choisi.

Comme on a déja mentionné ci-dessus, on wééeidsser a la classification superviseée.
Dans Weka, on peut trouver tous les algorithmesespondant dans l'onglet classify. Apres
avoir chargé les données dans l'outil, on applipsedifférentes fonctions destinées a cette
étude. Weka offre quatre options pour faire I'éatilbn de la performance du modéle appris,

dans cette expérience, on ne va se pencher quarsaid’elle. A savoir la validation croisée

%
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(cross validation) I'ensemble d’apprentissage va étre subdivisé @rpdrties (fold =10);
l'algorithme va apprendre 10 fois sur 9 partiedaetlerniere partie sert a évaluer le modéle,

puis les 10 évaluations sont combinées. La figusapres illustre I'onglet et les options de

tests.
o Weka Explorer = = /
[ Preprocess T Classify T Cluster TAssociate T Select attributes T Visualize ]
Classifier [
-~ N
[
[ Choose ]{SMO -C1.0-L0.001-P 1.0E-12-N 0-V-1-W 1 -K"weka.classifiers.functions.supportvector.PolyKernel -E 1.0 -C 250007" 4 !
|
Test options Classifier output ‘l
. N N
]
(O Use training set 2
O Supplied test set Set...
(® Cross-validation Folds |10 |
(O Percentage split % 66
[ More options... ]
|
[ (Nom) Type IV ]

\
[

Result list (right-click for options)

Status

[OK ] Log | g X0 E

1

Figure V.2 : I'ongle Weka explorer

Les résultats de cette expérience de classifitatipervisée pour chaque algorithme et

dans chaque collection de donnée sont représeamésce qui suit :

A- La collection : Glass.href

» Algorithme SVM (SMO sous Weka)

Lafigure V.3 représente les résultats de la classification Bakgorithme SVM.
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Time taken to build model: 0.27 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 120 56.0748 %

Incorrectly Classified Instances 94 43.9252 s

Kappa statistic 0.3563

Mean absolute error 0.2137

Root mean squared error 0.3166

Relative absolute error 100.938 %

Root relative squared error 97.5567 $

Total Number of Instances 214

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,500 0,167 0,593 0,500 0,543 0,350 0,766 0,522 build wind float
0,803 0,478 0,480 0,803 0,601 0,316 0,672 0,462 build wind non-float
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,637 0,106 vehic wind float
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 2 2 vehic wind non-float
0,154 0,005 0,667 0,154 0,250 0,302 0,901 0,415 containers
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,538 0,156 tableware
0,759 0,016 0,880 0,759 0,815 0,791 0,903 0,763 headlamps \

Weighted Avg. 0,561 0,227 0,524 0,561 0,517 0,352 0,739 0,479

=== Confusion Matrix ===

a b cd e £ g <-- classified as

3535 0 0 0 0 0| a = build wind float

14 61 0 0 1 0 0] b = build wind non-float
€ 9 0 0 0 0 0| c = vehic wind float

0 0 0 0 0 0 0| d= vehic wind non-flecat
010 0 0 2 0 1| e = containers

0 7 0 0 0 0 2| £ = tableware

2 5 0 0 0 022 | g = headlamps

Figure V.3 : classification avec I'algorithme SVM pour le corpBkass

D’aprés cette figure, on voit que seulement 56.074¥% instances ont été classées
correctement. La matrice de confusion, indique bpgeclasses ont toutes des erreurs, plus
particulierement les classes vehic wind float, gekind non-float, tableware qui n’ont aucune
instance correctement classée. La classe build fload a 35 instances sur 70 correctement
classée. La classse build wind non- float a 6Gire#s sur 76 correctement classée. Et la classe

headlamps a 22 instances sur 29 correctement elassé

Le tableau suivant présente les mesures d’exaetfgadclasse pour la méthode SVM,

on les trouve dans la partie « Detailed AccuracyClBss ».

5
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Classe TP Rate FP Rate Precisior Recall F-Measure

build wind floa 0,500 0,167 0,593 0,500 0,543
build wind noi-float 0.80¢ 0.47¢ 0.48( 0,80¢ 0,601
vehic wind floa 0.00c 0.00c 0.00c 0,00c 0,00(
vehic wind nor-float 0.00c 0,00c 0,00c 0,00( 0,00(
container 0.15¢ 0,00t 0,667 0.15¢ 0,25(
tablewar: 0.00c 0.00c 0.00c 0.00c 0.00c
headlamp 0.75¢ 0.01¢ 0.88( 0.75¢ 0.81¢

Tableau V.2 :Mesures d’exactitude par classe pour la méthode oM le corpus Glass

Ci-dessus la définition de chaque mesure:

TP Rate :c’est le rapport des vrais positifs. Il correspand

Nombre de vrais positifNombre d’exemple de cette classe

C’est donc le rapport entre le nombre de bien élasée nombre total d’éléments qui devraient

étre bien classeé.
- FP Rate :Nombre de faux positifs / Nombre d’exemples n’tastde cette classe

Les données des taux TP Rate et FP Rate perma#teetonstruire la matrice de confusion
pour une classe donnée. Symétriguement, la mateia®nfusion permet de calculer TP Rate et

FP Rate.
- Precision :c’est le rapport entre le nombre de vrais posgifa somme des vrais positifs et

des faux positifs. Une valeur de 1 exprime ledait tous les exemples classés positifs I'étaient
vraiment.

- Recall :un Recall de 1 signifie que tous les exemples f®sint été trouveés.

- F-Measure :cette quantité permet de regrouper en un seul rotabmperformances du

classifieur (pour une classe donnée).
F-Measure = (2 * Recall * Precision) / (Recall * ecision)

> Algorithme PMC (Multilayer perceptron sous Weka)

La figure 1V.8 représente les résultats de la diaason avec I'algorithmd®MC
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Time taken to build model: 0.63 seconds

=== Stratified cross-validation ===

Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate
0,743
0,684
0,059
0,000
0,692
0,778
0,828

Weighted Avg. 0,678

52

w

OO0

Confusion Matrix ===

b c d e £ g
16 1 0 0 0 1
52 0 0 4 3 0

g 1 0 0 0 0

0o 0 0 0 0 0

3 0 0 9 0 1

i 0 0o 1 7 0

2 0 0 1 1 24

145
€9
0.5528
0.1114
0.2627
52.5915
80.958
214

FP Rate Precision Recall
0,181 0,667 0,743
0,217 0,634 0,684
0,005 0,500 0,059
0,000 0,000 0,000
0,030 0,600 0,692
0,020 0,636 0,778
0,011 0,923 0,828
0,141 0,671 0,678
<-- classified as

build wind flecat

build wind non-float

vehic wind float

QMM AL

vehic wind
containers
tableware
headlamps

non-float

3
3

6€7.757

32.243
F-Measure MCC
0,703 0,548
0,658 0,460
0,105 0,151
0,000 0,000
0,643 0,620
0,700 0,689
0,873 0,856
0,659 0,537

ROC Area PRC Area

0,862
0,815
0, 654
]

0,957
0,926
0,931
0,847

0,643
0,741
0,161
2

0,604
0,514
0,889
0,665

Class

build wind float
build wind non-float
vehic wind fleat
vehic wind non-fleat
containers

tableware

headlamps

Figure V.4: Classification avec l'algorithme PMC pour le corfsisiss

Dans cette figure, on remarque que 67.757% deaarioes ont été classés correctement.

La matrice de confusion indique que les erreursconterné toutes les classes. Par exemple,

on voit que la classe vehic wind float a eu seul@rigune) instance correctement sur 9.

Le tableau suivant présente les mesures d’eddetpar classe pour la méthode PMC, on

les trouve dans la partie « Detailed Accuracy BysSl».

Classt TP Rate FP Rate Precisior Recall F-Measure
build wind floa 0,743 0,181 0,667 0,743 0,703
build wind nor-float 0,€84 0,217 0.64: 0,€84 0,65¢
vehic wind floa 0,05¢ 0,00t 0.50C 0,05¢ 0,10t
vehic wind nor-float 0,00c 0,00c 0.00( 0.00c 0.00c
container 0,692 0,03( 0,€0C 0,69z 0.64:
tablewar: 0,778 0,020 0,636 0,778 0,700
Headlamp 0.828 0.011 0.671 0.828 0.873

Tableau V.3 :Mesures d’exactitude par classe pour la méthode BM( le corpus Glass
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» Algorithme Arbre de décision (J48 sous Weka)
La figure 1V.10 illustre les résultats de classfion avec I'algorithmérbre de décision

Time taken to build model:

0.44 seconds

Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 143 66.8224
Incorrectly Classified Instances 71 33.177¢6 %
Kappa statistic 0.55
Mean absolute error 0.1026
Root mean squared error 0.2897
Relative absolute error 48.4507
Root relative sgquared error 89.2727 %
Total Number of Instances 214
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,714 0,174 0,667 0,714 0,690 0,532
0,618 0,181 0,653 0,618 0,635 0,443
0,353 0,046 0,400 0,353 0,375 0,325
0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
0,769 0,010 0,833 0,769 0,800 0,788
0,778 0,029 0,538 0,778 0,636 0,629
0,793 0,022 0,852 0,793 0,821 0,795
Weighted Avg. 0,668 0,130 0,670 0,668 0,668 0,539
=== Confusion Matrix ===
a b c d e £ g <—--— classified as
S0 15 3 0 0 1 1 | a = build wind float
16 47 € 0 2 3 2 | b = build wind non-flcat
S 'S & 0 0 1 01 c = vehic wind floeoat
o 0o o o o o 0| d = vehic wind non—-flecat
g 2 a 010 0o =T 1 € = containers
i ¥ 0 0 0o 7 ol £ = tableware
3 2 0 0 0 123 1 g = headlamps

Figure V.5 : la classification avec 'algorithme J48

ROC Area PRC Area

0,806
0,768
0,766
2

0,872
0,930
0,869
0,807

0,667
0,606
0,251
2

0,575
0,527
0,738
0,611

Class

build wind float
build wind non-float
vehic wind float
vehic wind non-float
containers

tableware

headlamps

Cette figure nous indique que 66.8224 % des instnnt été classés correctement. La

matrice de confusion en bas, indique que les es@oirconcerné les sept classes .

Le tableau suivant présente les mesures d’exdetjpar classe pour la méthode J48, on

les trouve dans la partie « Detailed Accuracy BysSl».

Classe TP Rate = FP Rate Precisior  Recall F-Measure

build wind floa 0,714 0,174 0,667 0,714 0,690
build wind nor-float,  0.61¢ 0.181 0.65< 0,61¢ 0,635
vehic wind floa 0.35¢ 0.C46 0.400 0,35t 0,37¢
vehic wind nor-float|  0.00( 0,00( 0,00¢ 0,00( 0,00(
container 0.76¢ 0,C1c 0,83¢ 0.76¢ 0,80C
tablewar 0.77¢ 0.C2¢ 0.53¢ 0.77¢ 0.63¢
headlamp 0.79t 0.C22 0.852 0.79¢ 0.821

Tableau V.4 :Mesures d’exactitude par classe pour la méthode J48

Dans le tableau suivant nous allons énumérer l@s algorithmes avec le nombre

d’'instances correctement classifiés et le nombiastiinces incorrectement classifiés pour
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chacun d’eux.

Nombre de d’instances Nombre de d’instances
correctement classifiés incorrectement classifiés

KNN 145 69
Arbre de décision 143 71
SVM 120 94

Tableau V.5 : Evaluation des performances de classification poaorpus Glass
Le tableau qui suit illustre les pourcentages déinses correctement classifiés pour les
différents algorithmes de corpus glass.

Algorithmes de classification Pourcentage de classiation correcte
PMC 67.757%
Arbre de décision 66.8224%
SVM 56.0748%

Tableau V.6: Pourcentage de bonne classification pour legwdiffts algorithmes pour le jeu
de donnée glass

D’apreés les résultats de classification der&apere collection, on remarque que la méthode
PMC enregistre le meilleur pourcentage de documemt®ctement classifieés (67.757%) puis

viens l'arbre de décision et la SVM avec 66.8224%6e0748% respectivement.
B. Deuxieme collection Collection Mfeat_morphology

» Algorithme SVM (SMO sous Weka)

La figure V.6 représente les résultats de la diaasion avec I'algorithmé&VM
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Time taken to build model: 0.91 secconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1400
Incorrectly Classified Instances &00
Kappa statistic 0.
Mean absolute error a.
Root mean squared error 0.
Eelative absoclute error g9.
Root relative squared error a1,
Total Number of Instances 2000

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FF Rate FPrecision
0,985 0,000 1,000
0,925 0,008 0,925
0,830 0,059 0,608
0,510 0,034 0,622
0,585 0,039 0,626
0,485 0,017 0,764
0,565 0,072 0,447
0,805 0,053 0,629
0,960 0,000 1,000
0,350 0,051 0,432
Weighted RAwvyg. a,700 0,033 0,707

=== Confusion Matrix =—

a b d e £ g h i | <--
197 a 0 a a 0 0 4] o a
0 185 [u} & a [u} g a 1| b
a 0 188 11 2 3 2 1% a a c
a 1 17 102 34 2% 0 20 4] o d
o 10 2 25 117 a 1 45 a 0| e
a a 72 21 4 a7 a [ a a | f
a 1 1] 1 a 0 113 1] 0 835 | a
a 2 10 3 24 a 0 181 1] o h
a a [u} [u} a a 2 0 132 & | i
a 1 3 1 a 1 124 1] a 70 | J

[

=1
LU R0 5 S I ]
=]

=1 [0 o
o

Recall
0,985
0,925
0,830
0,510
0,585
0,485
0,565
0,805
0,960
0,350
a,700

F-Measure
0,992
0,925
0,702
0,560
0,805
0,593
0,511
0,706
0,980
0,387
0,696

classified as

1]
=

]
W =] gh A e L R

1]
oy
]

o
i

0,992
0,917
0,673
0,520
0,563
0,576
0,454
0,675
0,978
0,329
0,668

ROC Ares
0,990
0,985
0,936
0,891
0,927
0,939
0,901
0,947
0,994
0,900
0,941

Figure V.6 : la classification avec I'algorithm8VM

Dans cette figure, on remarque que 70% des inssamt €té classés correctement.

La matrice de confusion, indique que les erreutconcerné toutes les classes.

ERC Area

0,987
0,902
0,556
0,460
0,500
0,571
0,389
0,574
0,985
0,386
0,631

Class

W0 =] oh A = L RS

[y
(=]

Le tableau suivant présente les mesures d’exaetjiad classe pour la méthode SVM, on

les trouve dans la partie « Detailed Accuracy BysSl».
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>

Algorithme PMC ( Multilayer perceptron sous Weka )

La figure V.7 représente les résultats de la diaasion avec I'algorithmdéMC

Time taken to build model: 4.88 seconds

Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absolute error
Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

Weighted Avg.

TP Rate

0,985
0,940
0,740
0,555
0,740
0,730
0,190
0,860
0,970
0,785
0,750

=== Confusion Matrix ===

=== Confusion Matrix ===

a b c
197 0 1
0 188 0
0 1 148
0 1 12
0 10 2
0 0 26
0 1 0
0 3 4
0 0 0
0 1 2

Dans cette figure, on remarque que 74.95% desiceseont été classés correctement.

d
0

0
13
111
20
21
1

3
0
0

=
b

[y
OO0 WO W0 oWwErFE VIO

£

1

0
18
21
0
146
0

0
0
2

cooNnNOOQ

o

37

Figure V.7 : classification avec I'algorithme PMC

FP Rate
0,000 1,000
0,009 0,917
0,026 0,759
0,032 0,657
0,044 0,649
0,023 0,777
0,023 0,475
0,029 0,768
0,000 1,000
0,091 0,491
0,028 0,749
h i j <--
1 0 [ a=
5 1] 0| b =
9 0 01 c =
14 0 0| d=
20 0 01 e =
2 0 0] £=
0 0160 | g=
X2 1] 0| h =
0 194 31 i=
1 01571 3=

1499

501
0.7217
0.0619
0.1846

2000

classified as

1

W oo WwN

34.4065 %
61.5325 %

Precision Recall

0,985
0,940
0,740
0,555
0,740
0,730
0,190
0,860
0,970
0,785
0,750

74.95
25.05

F-Measure MCC

0,992
0,928
0,749
0,602
0,692
0,753
0,271
0,811
0,985
0,604
0,739

0,992
0,920
0,722
0,564
0,657
0,726
0,255
0,791
0,983
0,568
0,718

ROC Area PRC Area Class

0,997
0,988
0,946
0,903
0,952
0,947
0,937
0,986
0,995
0,923
0,957

0,994
0,932
0,712
0,582
0,696
0,779
0,475
0,886
0,928
0,461
0,751

La matrice de confusion, indique que les erreutxoncerné toutes les classes.

1

W~ =N

-
o

Le tableau suivant présente les mesures d’exaetfiad classe pour la méthode PMC, on les

trouve dans la partie « Detailed Accuracy By Chass
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» Algorithme Arbre de décision (J48 sous Weka)

La figure V.8 illustre les résultats de classifioatavec I'algorithme Arbre de décision

Time taken to build model: 0.17 seconds

=== Stratified cross-validation ===

Surmary ===
Correctly Classified Instances 1441 72.05 %
Incorrectly Classified Instances 559 27.95 %
Kappa statistic 0.6894
Mean absolute error 0.0647
Root mean squared error 0.1999
Relative absolute error 35.958¢8 3
Root relative squared error 66.6367 %
Total Number of Instances 2000

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,985 0,001 0,995 0,985 0,990 0,989 0,992 0,986 1
0,920 0,012 0,898 0,920 0,909 0,898 0,952 0,831 2
0,715 0,048 0,622 0,715 0,665 0,627 0,855 0,538 3
0,525 0,043 0,574 0,525 0,548 0,501 0,834 0,464 4
0,700 0,042 0,651 0,700 0,675 0,638 0,868 0,561 s
0,585 0,027 0,709 0,585 0,641 0,609 0,923 0,588 6
0,965 0,109 0,496 0,965 0,655 0,649 0,935 0,480 7
0,815 0,023 0,795 0,815 0,805 0,783 0,920 0,730 e
0,985 0,001 0,995 0,985 0,990 0,989 0,997 0,995 9
0,010 0,006 0,167 0,010 0,019 0,017 0,917 0,444 10
Weighted Avg. 0,721 0,031 0,690 0,721 0,690 0,670 0,919 0,662

=== Confusion Matrix ===

a b c d e g h 41 3 <-- classified as
197 0 2 0 0 1 0 0 O O] a=1
0184 2 1 7 0 5 0 1] b=2
1 3143 21 ¢ 14 2 & 0 0| c=3
0 2 17105 34 27 0 13 0 2| d=4
0 11 7 24140 2 1 15 0 0| e=5
0 0 48 24 9117 0 1 0 1| =86
0 1 0 1 0 0193 0 0 51 g=7
0 3 & 7 17 2 0113 0 0| h=28
o 0 0 0 0 0 2 0197 1| i=9
6 1 3 0 9 2199 09 1 21| j=10

Figure V.8 : classification avec I'algorithme Arbre de décision

Dans cette figure, on remarque que 72.05% desiceseont eété classés correctement.

La matrice de confusion, indique que les erreutconcerné toutes les classes.

C. Troisieme Collection :page-blocks
> Algorithme SVM (SMO sous Weka)

La figure V.9 représente les résultats de la diaasion avec I'algorithmé&VM
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Time taken to build model: 0.19 seconds

Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 5086 92.9289 %
Incorrectly Classified Instances 387 7.0711 %
Kappa statistic 0.4677
Mean absolute error 0.2437
Root mean squared error 0.322
Relative absolute error 319.9351 %
Root relative squared error 165.2368 %
Total Number of Instances 5473

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Cla:
0,998 0,666 0,929 0,998 0,962 0,538 0,726 0,941 1
0,492 0,002 0,931 0,492 0,644 0,664 0,785 0,496 2
0,429 0,000 0,923 0,429 0,585 0,628 0,680 0,456 3
0,023 0,000 1,000 0,023 0,044 0,150 0,949 0,438 4
0,070 0,000 0,889 0,070 0,129 0,246 0,841 0,126 ]
Weighted Avg. 0,929 0,598 0,930 0,929 0,909 0,534 0,736 0,887

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
4902 11 0 0 01 a=1
166 162 1 0 01 b=2
16 0 12 0 0| c=3
24 1 0 2 = B d=4
107 0 0 0 g | e=25

Figure V.9 : la classification avec I'algorithn&VM

Dans cette figure, on remarque que 92.93% desiceseont eté classés correctement.

La matrice de confusion, indique que les erreutxoncerné toutes les classes.

»  Algorithme PMC (Multilayer perceptron sous Weka)
La figure V.10 représente les résultats de lasdiaation avec I'algorithm@&MC
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Time taken to build model: 7.33 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 5267 96.2361 §
Incorrectly Classified Instances 206 3.7639 %
Kappa statistic 0.785

Mean absolute error 0.02

Root mean squared error 0.1103

Relative absolute error 26.2328 %

Root relative squared error 56.597¢8 §

Total Number of Instances 5473

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,990 0,257 0,971 0,990 0,980 0,795 0,968 0,995 b

0,830 0,006 0,904 0,830 0,865 0,858 0,981 0,904 2

0,429 0,001 0,750 0,429 0,545 0,565 0,773 0,503 3

0,705 0,001 0,939 0,705 0,805 0,811 0,980 0,846 4

0,504 0,005 0,699 0,504 0,586 0,586 0,933 0, 605 5
Weighted Avg. 0,962 0,231 0,960 0,962 0,960 0,793 0,967 0,976

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
4862 27 3 3 18 | a=1
53 273 0 1 2 1 b =2
13 1] 12 1] 31 c =3
23 1 0 62 2 | d =4
55 1 1 0 58 | e =75
Figure V.10 : la classification avec I'algorithme PMC
> Algorithme Arbre de décision (J48 sous Weka)

La figure V.11 illustre les résultats de classitica avec I'algorithme Arbre de décision

Time taken to build mcdel: 0.09 seconds

Stratified cross-validation ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 5302 96.8756 %
Incorrectly Classified Instances 173 3.1244 s
Kappa statistic 0.8319
Mean absolute error 0.0162
Reoot mean squared error 0.1068
Relative absolute error 21.2092 s
Root relative squared error 54.8294 s
Total Number of Instances 5473

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,986 0,164 0,981 0,986 0,984 0,839 0,940 0,982 1

0,888 0,007 0,896 0,888 0,892 0,885 0,947 0,822 2

0,821 0,001 0,793 0,821 0,807 0,806 0,964 0,786 3

0,898 0,002 0,888 0,898 0,893 0,891 0,985 0,793 4

0,539 0,005 0,681 0,539 0,602 0,599 0,836 0,468 5
Weighted Avg. 0,969 0,148 0,967 0,969 0,968 0,837 0,939 0,958

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
4846 30 & 4 27 1 a=1

31 292 0 4 2 | b =2

5 0 23 0 01 c =3

g 1 1] 79 o1 d =4

48 3 0 2 62 | e =5

Figure V.11 : la classification avec I'algorithme Arbre de démis

74
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Le tableau suivant résume I'évaluation des perforaa de classification pour les trois corpus

corpus Glass Morphologie Page blocks
Nbr 214 2000 5473
d’instances
Instance | Instance | Instance | Instance Instance Instance
correcte | incorrecte| correcte | incorrecte | correcte incorrecte
ment ment ment ment ment ment
classifié | classifié | classifié | classifié classifié classifié
PMC Nbr 145 69 1449 501 5267 206
A A
% ( 67.76) 32.24 ( 74.95) 25.05 96.24 3.76
AD Nbr 143 71 1441 559 5302 171
—
% 66.82 33.18 72.05 27.95 96.8 3.12
SVM Nbr 120 94 1400 600 5086 387
% 56.07 43.93 70 30 92.92 7.07

Tableau V.7 : Evaluation des performances de classification pegitrois corpus

b. Expérimentations des résultats
Les expériences ont été faites sur des baseslidgedifficrente. Le taux d’erreur calculé

sur I'échantillon d’apprentissage est optimisé pesrtrois expérimentations, I'utilisation de la
validation croisée permet d’estimer la vraie valge’erreur.

Lorsqu'on I'a appliqué, au fur et a mesure que tEmbre d’instances croit, les
algorithmes ont mieux predits.

Pour des données assez petites, les exemplesnapptemal puisque le taux des
instances mal classées est beaucoup plus grand tarepour les données de grande taille, ce

taux diminue.

Cette constatation conduit a conclure que pluseheple d’échantillon est riche, plus la
précision est bonne. Ce propos est confirmé péitidation de la base « page_blocks.arff »
puisqu’on a 5473 instances qui est assez grandhpport aux deux autres bases.

De ce fait, aucun des algorithmes ne permet de tairapprentissage sur un ensemble de

données petit puisque le taux d’erreur de clasgifio est tres significatif.

E
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On peut constater que le perceptron multicoucheeabonne prédiction par rapport aux
deux autres algorithmes.

L'arbre de décision n'est pas loin derriere capdélut méme rivaliser avec le PMC,
contrairement au PMC et SVM, sa performance e$tnig#

Dans le cas de SVM, bien qu’il prédit mieux avet waste nombre d’instances, les
résultats qu'il offre reste faible par rapport ad® et a I'arbre de décision, il est peut-étre di
au fait que Weka ne fournit qu’'un SVM linéaire ae peut limiter son efficacité, il y a aussi le
type des données apprenantes, alors que danttatlite, le SVM tire son avantage dans la

classification des documents.

Conclusion

Plusieurs méthodes sont proposées pour le probigméral de la classification. lls
différent par les mesures de proximité qu’ils séht, la nature des données qu'ils traitent et
I'objectif final de la classification. Chacune descméthodes possede ses points forts et ses
points faibles.

Au final, on ne peut pas affirmer qu’un tel alglome est meilleur par rapport a un
autre, le choix dépend du probleme ou il va étpiqpé, de ses caractéristiques. Malgré cela, les
méthodes PMC, I'arbre de décision et SVM, restesinheilleures dans notre cas.

Donc, le choix d'une méthode appropriée dépencefioent de I'application, la nature des
données et les ressources disponibles. Une aredlggdive des données aide a bien choisir le

meilleur algorithme. Il n’existe pas un algorithopg peut répondre a toutes les demandes.

4.2. Etude 2: La classification non supervisée

Dans cette partie du chapitre on va comparais ées dhéthodes de classification non

supervisé a savok-means Hierarchic al clustering .

1. K-means (SimpleKMeans) sous weka
K-moyennes (ou k-means en anglais) est une méttieghartitionnement de données et
un probléme d'optimisation combinatoire. Etant dendes points et un entier k, le probléme
est de diviser les points en k clusters.
- K=2 (hombre de cluster).
- Ladistance utilisée est la distance euclidienne .

=l
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2. La classification hiérarchique(Hierarchical Clustering) sous weka
Construit une hiérarchie de clusters ou, en dauermes, une arborescence de cluster,
également appelée dendrogramme.
- K=2 (nombre de cluster).

- La distance utilisée est la distance euclidienne .

a. Expérimentation et résultats
Comme on a déja mentionné au début du chapitreaontiliser I'outil Weka, on va
s'intéresser cette fois a la classification nonesuigé (clustering). Dans Weka, on peut trouver
guelques algorithmes de clustering dans l'onglesster (simple K-Means et Hierarchical

Clustering).

Aprés avoir chargé les données dans l'outil, onligpe les différentes fonctions
destinées pour cette étude. Weka offre une optiam faire I'évaluation de la performance du

modele appris, c’est 'optionl&sses to clusters evaluatian

Classes to clusters evaluatidnDans ce mode, Weka commence par ignorer l'attdbut

classe et génere le clustering. Ensuite, au caeiig gphase de test, il attribue des classes aux
clusters, en fonction de la valeur majoritaire 'déribut de classe dans chaque cluster. Ensuite,
il calcule l'erreur de classification en fonctioe dette affectation et affiche également la
matrice de confusion correspondante. Un exemplecat® pour k-means est présenté ci-
dessous.

Figure ci-apreés illustre I'onglet et les optionstdsts.

=
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o Weka Explorer = =
[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]
Clusterer
( N
l Choose HSimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -11 -1.25-12-1.0-N 1
Cluster mode Clusterer output
' N ™
(O Use training set A
(O Supplied test set Set.. N
() Percentage split % 66
(® Classes to clusters evaluation
[ (Nom) class Iq
(V] Store clusters for visualization
[ Ignore attributes ]
( Start J Stop
Result list (right-click for options) _/
-
v

Status
E )]
Figure V.12 :I'ongle cluster de Weka explorer

Les résultats de cette expérience de clustering ploaque algorithme et dans chaque

collection sont représentés dans ce qui suit :

A- Premier Collection : Glass.href

> Algorithme SimpleKMeans

Lafigure V.13 représente les résultats de la classification BakporithmeK-Means.
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kMeans

Number of iterations: 13
Within cluster sum of squared errors: 34.13433421599164

Initial starting points (random):

Cluster 0: 1.52152,13.05,3.65,0.87,72.32,0.19,9.85,0,0.17
Cluster 1: 1.51618,13.53,3.55,1.54,72.99,0.39,7.78,0,0

Missing values glcbally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster#
Attribute Full Data 0 : I
(214.0) (162.0) (52.0)

RI 1.5184 1.5181 1.5191
Na 13.4079 13.2811 13.8027
Mg 2.6845 3.4541 0.2871
Al 1.4449 1.3104 1.864
Si 72.6509 72.6122 72.7715
K 0.4971 0.4957 0.5013
Ca 8.957 £.6236 9.9954
Ba 0.175 0.028 0.6333
Fe 0.057 0.0605 0.0462
Time taken to build model (£full training data) : 0.3 seconds
=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances
0 162 ( 76%)
1 52 ( 24%)
Class attribute: Type
Classes to Clusters:

0 1 <-- assigned to cluster

70 0 | build wind float

65 11 | build wind non-float

17 0 | vehic wind float

0 0 | vehic wind non-float

1 12 | containers

5 4 | tableware

4 25 | headlamps
Cluster 0 <-- build wind float
Cluster 1 <-- headlamps
Incorrectly clustered instances : 119.0 55.6075

Figure V.13 résultat de la classification Simple K-means swrdrpus Glasse

En utilisant I'algorithmeSimple K-Means Il est possible de classer les instances du
corpus « Glass ». Parmi le total de 214 instaleexymbre d'instances classés correctement est
(95 éléments) indique une précision de 44.39%ligsinstances restantes (ou 55,61%) étant
classés de maniere incorrecte. Les résultats abtemuwtilisant I'algorithme Simple K-means,

fournissent une faible précision avec une vitegstaltement élevée.
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> Algorithme Hierarchic al clustering
La figure V.14 représente les résultats de la flegson avec I'algorithmeHierarchical
clustering
Time taken to build model (full training data) : 0.286 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

Clags attribute: Type
Classes to Clusters:

<-- @asgigned to cluster
build wind float
build wind non-float

-1
B - U I |

[y

vehic wind float
vehic wind non-float

=

containers
tableware
headlamps

W e O
[y T S R R = B = N

5]

Cluster 0 «<-- build wind non-float
Cluster 1 <-- containers

Incorrectly clustered instances : 136.0 £3.5514 %

Figure V.14 :résultat de la classification avec I'algorithme itdrehical clustering pour le
corpus Glass

Parmi le total de 214 instances, le nombre dinwss classés correctement est (78
instances) indique une précision de 36.45%, les ih8&nces restantes (ou 63.55%) étant
classés de maniere incorrecte. Les résultats obtenu utilisant I'algorithme Hierarchical
clustering fournissent une faible précision avee uvitesse de traitement élevée.

Dans le tableau suivant nous allons énuméreatdas algorithmes avec le nombre d’instances
correctement cluster et le nombre d’instances mectement cluster et le temps d’exécution

pour chacun d’eux.

Nombre de Nombre de d’instances Temps d’exécution
d’instances incorrectement cluster (en seconds)
correctement cluster
K-Means 95 119 0.30
Hierarchical clustering 78 136 0.72

Tableau V.8 : Evaluation des performances de clustering poaotpus Glass

Le tableau qui suit illustre les pourcentages drid@ents correctement classifiés pour

les différents algorithmes pour le corpus Glass




Chapitre V Expérimenitans & Résultats
Pourcentage des | Pourcentage des instance§emps d’excution (s
instances incorrectement classifiés
correctement classifiés
K-Means 44.39 55.61 0.30
Hierarchical clustering 36.43 63.57 0.72

Tableau V.9 : Pourcentage de bonne classification pour les eiffisralgorithmes pour le corpus glass

B- Premier Collection : Mfeat_morphology.arff

> Algorithme SimpleKMeans

La figure 1V.15 représente les résultats de lasi@ation avec I'algorithmé&-Means

kMeans

Number of iterations: 9

Within cluster sum of squared errors:

Initial starting points (random):

233

-40205269441583

Cluster 0: 0,2,0,205.324861,2.06861,12950.392482
Cluster 1: 0,2,0,211.320861,2.09846,13706.803401

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Clusterg
Attribute Full Data 0 1
(2000.0) (789.0) (1211.0)
attl 0.4925 1.2433 0.0033
att2 1.7335 0.5209 2.5235
att3 0.7135 1.0051 0.5235
attd 156.4189 136.344 169.4982
atts 1.6396 1.3907 1.8017
atté 6155.2004 2919.4193 £263.4014
Time taken to build model (full training data) : 0.05 seconds
=== Mcdel and evaluation on training set ===
Clustered Instances
0 789 ( 39%)
1 1211 ( 61%)
Class attribute: class
Classes to Clusters:
0 1 <-- assigned to cluster
197 311
12199 | 2
2198 | 3
0 200 | 4
11991 5
0 200 | &
198 217
0 200 | &
196 419
194 6 | 10
Cluster 0 <—— 7
Cluster 1 <-- 4
Incorrectly clustered instances : 1802.0 g0.1 %

Figure V.15 : résultats de la classification avec I'algorithnmage K-Means pour le corpus
morphology
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Parmi le total de 2000 instances, le nombre dit®s classés correctement est (398
instances) indique une précision de 19.9%, les l@iances restantes (ou 80.1%) étant classés
de maniere incorrecte. Les résultats obtenus disauti I'algorithme K-Means clustering

fournissent une faible précision avec une vitegstaltement élevée.

> Algorithme Hierarchical clustering
La figure V.16 représente les résultats de la ifleason avec I'algorithmeHierarchical
clustering
Time taken to build mcdel (full training data) : 17.84 seconds

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

1] 1808 ( 90%)
1 192 ( 10%)
Class attribute: class
Classes to Clusters:
1] 1 <-- assigned to cluster
200 011
200 01 2
200 01 3
200 01 4
200 01 S
200 01 6
200 o117
200 01 8
g 192 | 9
200 01 10

Cluster 0 <-- 1
Cluster 1 <— 9

Incorrectly clustered instances : 1608.0 80.4 g
Figure V.16 : la classification avec I'algorithme Hierarchicilgtering pour le corpus morphology

Parmi 2000 instances, le nombre d’instances classé®ctement (392 éléments)
indique une précision de 19.6%, les 1608 élémestsunts (ou 80.4%) étant classés de maniére
incorrecte. Les résultats obtenus en utilisangtathme fournissent une faible précision avec

un temps de traitement élevée

Dans le tableau suivant nous allons énumérer leg déorithmes avec le nombre
d’instances correctement classé et le nombre diss incorrectement cluster et le temps
d’exécution pour chacun d’eux.

Nombre de d'instances Nombre de d'instances | Temps d’exécution

correctement cluster incorrectement cluster (en seconds)
K-Means 95 119 0.30
Hierarchical clustering 78 136 0.72

Tableau V.10: Evaluation des performances de clustering poaottpus Mfeat_morphology
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Le tableau qui suit illustre les pourcentages déinses correctement classifiés pour les

différents algorithmes pour le corpus morphology

Nombre de d’'instances | Nombre de d’instances Temps d’excutior
correctement classifiés | incorrectement classifiés

(s)

K-Means 44.39
Hierarchical clustering 36.43

Tableau V.11 :Evaluation des performances de clustering poaotpus morphology

C. Troisieme collection page blocks :
» Algorithme k-Means

HNumber of iterations: 42
Within cluster sum of sguared errors:

Initial starting polnts (random) :

Cluster 0: &,24,192,3,0.328,0.625,1.75,63,120, 36

443.21440498593578

55.61
63.57

Cluster 1: 1,20&,206,206,0.99,1,204,204,206,1

Missing walues glcockally replaced with mean/mode

Fimal cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full Data a 1
(5473.0) (1089.0) (4384.0)
height 0.4732 16.7T612 =5.9113
lenght g9.56882 267.2167 45.4398
area 1198.40568 4215.8724 448.11138
eccen 13.754 34.8129 85.5725
e _black 0.3684 0.2521 0.3978
p_and 0.7851 0.5952 0.8322
mean_ tr g.2193 11.9513 4.7954
blackpix 365.9308 10T76.831 189.3408
blackand T41.1082 2232.1644 370.7249
Time taken to build model (£full training data) :
=== Mpdel and evaluation on training set =—=
Clustered Instances
i} 1089 { 20%)
1 4384 { 80%)
Class attribute: class
Classes to Clusters:
a 1l <—-— assigned to cluster
929 3984 | 1
81 248 | 2
10 1g | 3
3 25 | 4
(1] 43 | 5
Cluster 0 <-- 2
Cluster 1 <-—- 1
Incorrectly clustered instances : 140%8.0

o

seconds

0.30
17.84

Figure V.17 : résultats de la classification avec I'algorithnmage KMeans pour le corpus pageblocks
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Parmi 5473 instances, le nombre d’instances &fas®rrectement (4065 éléments)
indique une précision de 74.27%, les 1408 éléemmgtants (ou 25.73%) étant classés de
maniére incorrecte. Les résultats obtenus en atilisl’algorithme k-means clustering

fournissent une tres bonne précision avec unddnggie vitesse de traitement.

»  Algorithme hirarchical clustering
Lafigure V.18 représente les résultats de la classification BakgorithmeHierarchical

clustering

== Clustering model (full training set) ==

Cluster 0
ceeecccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccccceodd

Time taken to build model (full training data) : 372.02 seconds
== Model and evaluation on training set =——
Clustered Instances
0 5472 (100%)
1 1 ( 0%)
Class attribute: class
Classes to Clusters:
0 1 <-- assigned to cluster
4913 0 |2
328 1. 1 ‘2
28 0] 3
88 0| 4
115 015

Cluster 0 <—- 1
Cluster 1 <-- 2

Incorrectly clustered instances : 559.0 10.2138 %

Figure V.18 :les résultats de la classification avec l'algarihHierarchical clustering

pour le corpus pageblocks

Parmi 5473 instances, le nombre dinstances dass#rectement (4914éléments)
indiqgue une preécision de 89.79%, les 559 éléemesttants (ou 10.21%) étant classés de
maniére incorrecte. Les résultats obtenus en anilid’algorithme Hierarchical clustering
fournissent une trés bonne précision avec unddnggie vitesse de traitement.

Dans le tableau suivant nous allons énumérer leg déorithmes avec le nombre
d’'instances correctement classé et le nombre dimsis incorrectement cluster et le temps

d’exécution pour chacun d’eux.
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Chapitre V
Nombre de d’instances Nombre de d’'instances @ Temps d’exécution
correctement cluster incorrectement cluster (en seconds)
K-Means 4065 1408 0.30
Hierarchical clustering 4914 559 372.02

Tableau V.10: Evaluation des performances de clustering poootpus pageblocks

Le tableau qui suit illustre les pourcentages déinses correctement classifiés pour les

différents algorithmes pour le corpus morphology

Nombre de d’instances

Nombre de d'instances | Temps d’excution

correctement classifiés | incorrectement classifiés (s)
K-Means 74.27 25.73 0.30
Hierarchical clustering 89.79 10.21 372.02

Tableau V.11 :Evaluation des performances de clustering poaottpus pageblocks

Le tableau suivant résume Evaluation des perforesmme clustering pour les trois

corpus.
corpus Glass Morphologie Page blocks
Nbr d’instances 214 2000 5473
Instancq Instance | Temps| Instance] Instance | Temps| Instance] Instance | Temps
correcte| incorrecte correcte| incorrecte correcte| incorrecte (s)
ment ment (s) ment ment ment ment
classifié| classifié classifié | classifié classifié| classifié
K-Means | Nbr| 95 119 0.3 398 1602 0.5 40695 1408, 0.2B
A A
% [ 44.39i 55.61 19.9 80.1 74.27 25.73
Hirarchic | Nbr 78 136 0.72 392 1608 17.84 4914 559.0 { 372.0
al
clustering| % | 36.43 63.57 19.6 80.4 89.79) 10.21
Tableau V.12 :Evaluation des performances de clustering poures corpus
c. Expérimentation et résultats

K-means est un algorithme de clusteringsillargement utilisé pour la mise en cluster de

grands ensembles de données.
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Nous avons effectué une analyse sur les deux me&thold-means et l'algorithme
hiérarchique. Les résultats expérimentaux monfjeetlorsque la taille des données est petite
l'algorithme kmean est plus performant que I'athone hiérarchique (c’est le cas pour les deux
corpus Glasse et morphologie) et prend moins depgetnexécuter. Mais dans le cas des
grandes corpus (cas de pageblock avec 5473 inshari@gorithme hiérarchique est plus
performant que kmeans sauf qu’il prend énormémenéhps dans I'exécution.

Aprés avoir analysé les deux algorithmes nous &eonclu que :

A mesure que le nombre dinstances augmente, le®rpmnces de I'algorithme
hiérarchique croient et le temps exécution deaeotu.

L’algorithme K-means augmente également son terfgp&dution, mais par rapport a

I'algorithme hiérarchique, ses performances estimie

CONCLUSION

L’analyse comparative de divers algorithmes desdiaation (K-means, Hierarchical
clustering) a été faite. Les résultats ont étédealia I'aide des trois corpus (glass, morphologie

et pagesblocks) provenant des référentiels UCI.

Approprié les méthodes peuvent étre utilisées ratiian de leur utilisation.

&



Conclusion Générale

Ce travail nous a amené au développement d'une €mmiparative entre les méthodes
de classification supervisé utilisant les troisoaipmes (RN, SVM, arbre de décision) et une
autre étude pour les meéthodes de classificatimon supervisé en utilisant les deux
algorithmes (K-Means, hiérarchique) appliqgués awpistbases de données sélectionnées

(Glass, Mfeat_morphology, page-blocks).

L'objectif de notre travail est de donner la po#ié aux professionnels d’'étudier et
d’appliquer les difféerentes méthodes d’apprentissagpervisé et non supervisé a travers
I'outil de classification Weka et d’analyser lesubtats afin d’évaluer les performances de

chaque méthode.

Pour ce faire, nous avons tout d'abord étudié lppraches et les notions
fondamentales de la classification des donnéesprEémier lieu, nous avons présenté les
différentes techniques intervenant dans la clasditin. Puis, nous avons distingué les
différentes méthodes d’apprentissage superviséresnpervisé. Cette analyse nous a permis
de constater l'importance de chague méthode desifitation, pour ensuite aborder les
différents outils de classification, nous nous ri@sdons particulierement a exposer I'outil
utilisé : «\WEKA». Enfin, nous présentons les limitectuelles de notre étude comparative
entre les résultats et les difficultés rencontr@égson a conclue qu'il est difficile d’affirmer
gu’'une telle méthode est meilleure par rapport@ autre. Globalement, cette étude a permis
d’exposer concretement la problématique de classiin de données dans des différents

domaines.

Notre travail est une nouvelle contribution appersx nombreuses études sur la
classification. Pour une évaluation plus complétel’aprés ce qu’on a pu remarquer a travers
ce travail on pourrait envisager quelques perspestafin de noter ce qu’on peut améliorer
dans celui-ci, il serait judicieux dans le futuéldrgir le volume et le type des données.
Comme, il serait pertinent de tester d'autres tyleeslassifieurs et d’utiliser d’autres logiciels
comme TANAGRA ou MATLAB pour voir le comportemeng des algorithmes.

=
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