Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif

Comparer les performances de Tanagra et R pour une CAH Mixte sur un fichier de
grande taille.

La CAH (classification ascendante hiérarchique) est une technique de classification automatique
(clustering en anglais). Elle vise a produire un regroupement des individus de maniere a ce que les
individus du méme groupe soient semblables, des individus dans des groupes différents soient
dissemblables.

Le succes de la CAH repose sur sa capacité a produire des partitions emboitées. Au lieu de fournir
une solution clé en main, irréversible, elle donne la possibilité de choisir, parmi les regroupements
proposés, celui qui correspond au mieux aux contraintes de I'étude et aux objectifs de I'analyste.
Cet avantage s’accompagne d'une représentation graphique, le dendrogramme. Il nous suggere,
dans le continuum des solutions envisageables, celles qui semblent les plus pertinentes.

Son principal défaut est le temps de calcul. Il devient vite rédhibitoire dés que le nombre
d’observations est élevé. Pour dépasser cet écueil, on procéde alors a la CAH Mixte. Elle consiste a
faire précéder la CAH proprement dite par une phase de pré-regroupement, en utilisant un
algorithme des nuées dynamiques par exemple, la CAH prend alors comme point de départ ces pré-
classes. De fait, avec cette stratégie, il devient possible de traiter de trés grands fichiers tout en
bénéficiant des avantages de la CAH.

Cette approche a déja été largement abordée dans un de nos anciens didacticiels (voir CAH Mixte -
Le fichier IRIS de Fisher, http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/cah-mixte-le-fichier-iris-
de-fisher.html). La méthode est par ailleurs longuement décrite dans I'ouvrage de Lebart et al.
(2000)*. Conformément a ce qui est préconisé par les auteurs, nous réalisons la classification sur
les axes factoriels de I'ACP (analyse en composante principale). L'idée est de « lisser » les
informations exploitées en évacuant les fluctuations aléatoires.

L'enjeu dans ce didacticiel est de mettre en ceuvre cette stratégie sur un fichier de taille
relativement considérable, avec 500.000 observations et 68 variables. Nous utiliserons
Tanagra 1.4.27 et R 2.7.2. Nous nous en tenons a ces deux logiciels. En effet, il n'est pas
possible d'implémenter la CAH Mixte avec les autres logiciels libres (Weka, Orange, Knime,
Rapidminer). Et lancer directement la CAH standard sur un tel fichier n’est pas raisonnable.

On remarquera au passage la puissance de R a ce niveau. Si Tanagra a été pensé pour mettre en
ceuvre la CAH Mixte (suite a une lecture assidue de la référence Lebart et al.), je ne suis pas sir
qgu’il en ait été de méme pour R. Et pourtant, en cherchant un peu, je me suis rendu compte que
tout était a disposition pour réaliser les opérations adéquates avec les packages usuels.

2 Données

Nous utilisons les données « 1990 US Census Data » dans ce didacticiel. Il comporte 68 variables.
Certaines d’entre elles sont des variables discrétisées, d’autres sont des variables indicatrices.
Nous n’allons pas trop nous attarder dessus, considérant que toutes les variables sont numériques.
Notre principal objectif est de montrer |la faisabilité de la CAH mixte sur de grands fichiers.

! L. Lebart, A. Morineau, M. Piron, « Statistique Exploratoire Multidimensionnelle », Dunod, 2000 ; chapitre 2,
sections 2.3 et 2.4.

2 http://archive.ics.uci.edu/ml/databases/census1990/USCensus1990-desc.html
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Le fichier originel comporte 2.458.285 observations. Nous en avons extrait aléatoirement en
échantillon® de 500.000. La raison est que R n'a pas pu mener a bien I'analyse sur le volume initial.
Des erreurs lors des allocations mémoires internes sont survenues (ma machine dispose de 2 GB de
RAM). J'ai essayé de modifier le paramétrage de la gestion mémoire, mais rien n’y a fait. J'ai
également essayé de diminuer graduellement la taille de fichier. A 1.000.000 d’observations, R
plante encore. Il faudrait un niveau d’expertise plus élevé que le mien pour trouver la bonne
maniére de paramétrer R dans ce type de configuration.

Tanagra en revanche a réussi a traiter la totalité du fichier c.-a-d. 2.458.285 observations et 68
variables. Le temps de calcul est un peu plus long bien s(ir, avec une occupation mémoire plus
importante. |l apparait que le résultat final, notamment les propriétés des classes (taille relative,
variables caractéristiques, etc.), ne différe guére de celui du traitement d’une fraction du fichier. Ce
n'est guéere étonnant finalement. L'échantillonnage, quand il est bien réalisé, est une stratégie
alternative efficace pour appréhender les gros volumes.

3 CAH Mixte avec Tanagra

3.1 Importation des données

Premiere étape, lancer Tanagra. Puis, avec FILE/NEW, créer un nouveau diagramme et importer les
données. Nous sélectionnons le fichier « sample-census.txt ».

. TANAGRA 1.4.27 T~

Chozae your aavasc: =nd start download

Diagram title :
. Default title
[& Open... [rata
Data mining diagram file name
|DiTemplExeldefault tdm =
Dataset (*.bat,* arff, ")
Exit
[ ]
Regarder dans © | [ us-census-1930 ~\Q ¥ = m-
5 E
t
Mes documents | [=] USCensus1990.data.bxt
récents
79%%
Bureau
Cata visualization Statistics Mo //
Mes documents
Feature selection Regresszion
Spw learning Meta-spy learning Spe :5'5
@'Correlation scatterplot EScatterplot with label [Retoeta e
Expor‘t dataset View dataset -
=2 . . N 2 . v
IL. Scatterplot I:._'—.\ﬁew multiple scatterplot ‘:g‘l Mo du fchier semple-cans it
Farvoris igseau  Fichiers de type : Test file -

L'importation réalisée, nous vérifions que 500000 observations et 58 variables ont bien été
chargés.

3 http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/sample-census.zip ; l'archive comporte également le code

source du script R.
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i TANAGRA 1.4.27 - [Dataset (sample-census.txt)] Z E|E|

E File Diagram Component ‘Window Help - 8 X
EH

Drefault title ~

Dataset (sample-census, tzt) DEEETITEE (T EET
Computation time 28250 ms

Allocated memory 132839 KB

Dataset description

68 attributes)
300000 example(s)

v
Components

Data wizualization Statiztics Monparametrc statistics Instance selection
Feature construction Feature selection Regression Factaoral analysis
PLS Clustering Spv learning Meta-spy learning

Spv learning assessment Scorng hzzociation

@'Cnrrelatinn scatterplot EScatterplot ‘u‘iew dataset

Expnr‘t datazet EScatterplot with label E,_:“u"'iEW multiple scatterplot

3.2 Analyse en composantes principales (ACP)

Pour effectuer I'’ACP, nous devons tout d’abord spécifier le réle des variables. Nous introduisons le
composant DEFINE STATUS via le raccourci dans la barre d’outils. Toutes les variables sont INPUT.

B

=1

(' TANAGRA 1.4.27 - [Dataset (sample-census. txt)]
f Fil= Diagram Component  ‘Window  Help

= Define attribute statuses

Attributes
Target Input | lllustrative

dage ~
dancstryl

dancstry2
i2weail
iCitizen
iClass
dDepart
iDigabll
iDigabl2
iEnaglizh
iFeb55
iFertil
dHizpanic

Default title

Data wisualization Statistics

Feature construction Feature selec

nonnonnoonNnnnn

PLS Clustering

| £

Spyw learning asseszment Scorng

( Clear selection |

@'Correlation scatterplot EScatterplnt
Expor‘t datazet ]ﬁ;Scatterplnt

| ok || cancel || Her |

Nous pouvons dés lors insérer le composant PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (onglet FACTORIAL
ANALYSIS) dans le diagramme. Il produit automatiquement les 10 premiers axes factoriels
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(paramétrable), utilisables en aval, c’est ce que nous souhaitons.

contextuel VIEW pour accéder aux résultats.

Nous actionnons

le menu

i TANAGRA 1.4.27 - [Principal Component Analysis 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

(= "

Default title:

-8

Principa

= Dataset [sample-census.txt)
=% Define status 1

Pararneters

Execute

Spw learning

Data visualization

Feature selection

Statistics

Regression

Meta-spy learning

~
Eigen values =
Matrix trace = 68.00
- Eigen % ) %
A Hist
X8 value explained istogram cumulated
| L 1 15110497 22.22% 22,22%
. 5. 545853 12.657% 34.79%
3 4, 393852 &, 6% 41.25% 2
< | 3
Components

Monparametric statistics

| Factorial analysis

Spw learning assessment

Instance selection

PLS

Scoring

Feature construction
Clustering

hssociation

@r Factor rotation

# Canonical Discriminant Analysis

ECorrespondence Analysis

[# NIPaLs

@ Multiple Carrespondence Analysis

[}E: Principal Component &nalysis

3.3 K-Means (nuées dynamiques) sur facteurs

Nous désirons lancer I'algorithme des K-Means sur les facteurs de I’ACP. Nous insérons de nouveau
DEFINE STATUS dans le diagramme, nous plagons en INPUT les variables calculées PCA 1 Axis 1 a

PCA_1_AXIS_10.

i TANAGRA 1.4.27 - [Principal Component Analysis 1]

EFiIe Diagram Component  ‘Wwindow  Help

e attribute stat

]

Drefault title: Parameters |
(= f&g] Dataset [sample-census.txt) ArToes
=4 Define status 1 i Target Input | lllustrative
= ]x. Principal Component Analysis 1 C ivearwrk = PCA_1_fwiz_1
#4 Define status 2 3 g dv'rzzery PCA_1_Awiz_2
" PCaA_1_Axiz_3
C PCaA_1_Axiz_4
c PCa_1_Axis_5
C PCa_1_Axis_B
C || poa_1_twis_7
c PCaA_1_twiz_8
c PCA_1_fwiz_9
C PCa_1_Axis_10
Data wvisualization Statistics c. W
Feat lecti R i T
eature selection egression B | B | B | ( (P )
Spv learning Meta-spy learning
ST [PaEm-Selection
£ TP o HAC ’ Ok ” Cancel ][ Help
IﬁEM—Cluster‘ing @K—Means @Neighhorhood Graph I‘_."VARKMeanS

Nous placons le composant K-MEANS (onglet CLUSTERING). Nous le paramétrons en actionnant le
menu contextuel PARAMETERS...
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i TAMAGRA 1.4.27 - [Principal Component Analysis 1]

K-Means parameters

E File Diagram Component ‘Window Help - g X
H = Pararneters Results
Default title A
— i ’ ==
= Datazet (zample-census. tt) Elg‘ Mumber of clusters —
=¥ Define status 1
d L ) Matr Max iterations
= [’é’ Principal Component Analysis 1
i .+ . . %
=% Define status 2 Axis Mumber of trials : mz‘
y pmulated
Param 3 1 Diztance normalization 33.37%
- () None e
Execute 2 . 34.79%
vi O\farlance
e 3 41.25% 3
5 Average computation 5 =
O Forgy
A - Mo O .
Data wvisu§lizatian Statistics Monpa ©Me Queen nstruction
Feature selgction Regression Far| Seed randam generatar ering
Spv learnin Meta-spy learning Spv lea O Randaorn iation
AQICT I_ﬁEN‘.-Selection B tohonen-3 (%) Standard
&5 CTP AT HAC P Lvg
IﬁEM-Cluster‘ing ﬂK-Means @Neighhorh
[ QK ” Cancel ” Help ]

Le nombre de clusters demandé est 50 (Number of Clusters). Nous ne réalisons qu’un seul essai
d’optimisation (Number of trials = 1), avec un nombre d’itération maximum a 40 (Max iterations).
Attention, les variables (axes factoriels) ne doivent pas étre standardisées, nous mettons a NONE le
parameétre DISTANCE NORMALIZATION. Nous validons et nous actionnons le menu VIEW.

" TANAGRA 1.4.27 - [K-Means 1]

E File Diagram Component ‘Window Help - 8 x
H %
Default title cluster n"47 c_kmeans_47 15442 A~
= Dataset (sample-census. txt) cluster n®d§ c_kmeans_45 14966
=% Define status 1 cluster n®49 c_kmeans_49 2631
=-[ Principal Component Analysis 1 cluster n*60 c_kmeans_60 1893
=¥ Define status 2
[o% K-theans 1 Ratio explained evolution
Mumber of trials 1
Trial Ratio explained =
1 0.595975 3
v
Components
Data wizualization Statistics Monparametric statistics Instance zelection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spw learning Meta-spy learning Spw learning assessment Scoring hszociation
0T 2 EM-Selection B Kohonen-SOM 588 VARCLUS
CTp HHHAC B Lvg HTWARHCA
@EM—Clustering IO_?{K—Means @Neighhorhood Graph B‘VARKMeans

Tanagra énumere les groupes avec les effectifs associés. Nous retiendrons que la part de variance
expliquée par le partitionnement est de 89.6%.
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3.4 CAH a partir des sous-groupes des K-MEANS

Nous souhaitons maintenant réaliser la CAH en prenant comme groupes de départ, ceux produits
par les K-MEANS. Nous insérons encore une fois le composant DEFINE STATUS. Nous placons en
TARGET la variable indicatrice des sous-groupes CLUSTER_KMEANS 1, produite par le composant K-
MEANS. Cette spécification est importante. Si nous I'omettons, Tanagra essaiera de partir des

observations individuelles, soit 500.000 individus, c’est suicidaire. En INPUT, nous plagons les axes
factoriels.

" TANAGRA 1.4.27 - [K-Means 1]
E Fil= Diagram Component ‘Window Help

=] Paramatars

Drefault tithe: Atributes

e
Define attribute statuses

Target input | Illustrative >
Cluster_Kheans_1

= [Ef Dataset [sample-census.txt)

4 Define status 1

=] % Principal Component Analysiz 1
- %4 Define status 2

=] ]0_3g K-fheans 1
#% Define status 3

Define attribute statuses

Parameters
Attributes : ~Em =
nput | lllustrative
v
C dvrsser A PCA_T_pis_1
PCA_1_fuis_2
c POA_1_fuds_3
A - [ PCA_1_fods_4 .
Data wisualization Statistics c PCA_1_fxis 5 ature construction
; q [ PCA_1_Axis_B
Feature selection Regression c ﬂ PCA_1_Axis_7 Clustering
c PCA_1_Axis_8
Spv learnin Meta-spv learnin: PCA_1_Axis_3 fzsociation
a = a = g PCA_1_puis_10
£0T (9% Edh-Selection By C RN
D Cluster_KMeans_1
& CTP #hHaC Bl -
[ EM-Clustering 0% K-heans = Al A| &
[ ok [ cancel ][ Hew |

Nous introduisons ensuite le composant CAH. Nous le paramétrons de maniere a ce qu'il produise 3

classes, nous verrons pourquoi a la lecture des résultats. Nous n’oublions pas non plus de
désactiver la standardisation des données.

[ TANAGRA 1.4.27 - [K-Means 1]

EFiIe Diagram Component  Wwindow Help

HAC parameters
= >

Drefault tithe: clust] Pararnetars | ~
= Dataset (sample-census,txt) clusy
=-¥% Define status 1 clust Best clusters
= [}i Principal Component Analysis 1 clust O Detect
- %% Define status 2 @ Define e
L
= ]0_‘; K-iheans 1 Rat
=% Define status 3 p— Diztance normalization
! &) Naone
. O variance
Execube =
View Show detailed results hd
[OTree structure
Data vizualization Statistics Monpa & construction
. . [¥] Cluster selection
Feature selection Regression Fac IClustering
Spw learning Meta-spv learning Spw leg [ anova table szociation
AIE‘T CT L&EM-Selection B Kohonen-
A CTP AHHAC B v
@,EM-Clustering ]‘ﬁgK-Means @Neighborh
(0]:4 ” Cancel ” Help
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Nous cliquons sur VIEW. Le rapport apparait. Nous avons les effectifs dans chaque cluster. Plus bas,
Tanagra nous indique la proportion d’inertie expliquée par la partition.

" TANAGRA 1.4.27 - [HAC 1]

E File Diagram Component ‘Window Help - g X
H %
Drefault title Report Dendrogram
=2 Dataset (sample-census. txt) = L
= 5§ Define status 1 Clusters 3
=] ['é Prncipal Component #nalysis 1 Cluster  Description  Size
= 1& Define status 2 clustern®1  c_hac_1 122287 3
=-[o% K-Mheans 1 clustern®2 ¢ hac 2 132919 o
= £ Define status 3 clustern®3  c_hac 3 244524
AT HAC 1
Best cluster selection
Clusters BSS ratio Gap
1 0,0000 0.0000
Z 0.3153 6.7028 »
3 0.4723 2.9392 v
Components
Data vizualization Statistics Mormparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PLS Clustering
Spw learming Meta-spy learning Spv learning azzessment Scoring hszociation
£ [aEm-selection B Kohonen-50M, B8 vaRCLUS
TP HRHAC L T ARHCA
@EM—ClusteHng IO_%K—Means @Ne‘ighborhood Graph B‘VARKMeans
Dans le second onglet de la fenétre de visualisation (DENDROGRAM), nous avons le

dendrogramme. Il apparafit effectivement qu’une partition en 3 classes est crédible.

" TANAGRA 1.4.27 - [HAC 1]

E File Diagram Component ‘Window Help
EH {
Diefault title Report Diendrogram |
= Dataset (sample-census, txt) O
=54 Define status 1 13
= ]x. Principal Component &nalysis 1 12
= %% Define status 2 il
o 10
= ]&; K-Mheans 1 g
=¥ Define status 3 8
HTh HAC 1 7
1
a
4
3
2
1
[IE
Components
Data visualization Statistics Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature zelection Regression Factorial analysis PLS | Clustering
Spw learning Meta-zpv learning Spw learning aszessment Scoring hzzociation
AT [P EM-Selection B Kohonen-SOM 88 VARCLUS
TP HHHAC B L T VARHCA
@EM—Clustering IO_%K—N'.BaI‘IS @Neighhorhood Graph B‘VARKMeans
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3.5 Interprétation des groupes

Pour comprendre I'appartenance aux groupes, nous pouvons les interpréter a I'aide du composant
GROUP CHARACTERIZATION. Nous introduisons tout d’abord le composant DEFINE STATUS. Nous
placons en TARGET la variable a caractériser CLUSTER_HAC 1, la variable synthétique produite par
la CAH ; en INPUT les variables caractérisantes, les variables originelles. Notons qu’il est possible
d’introduire d’autres variables illustratives qui n'ont a aucun moment participé aux calculs dans

cette étape. Cela peut parfois étre utile pour renforcer I'interprétation.

| GRA 1.4.27 - [HAC 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

Define attribute statuses. =

Parameters ‘
Default title
- Situthies Target Input | Nlustrative
= E&/Dataset (sample-census.txt) -
N i C PCA_1_fods_1 A Cluster_HAC_1
Fl-fg Define status 1
= K Principal Compaonent Analysiz 1
=% Define status 2
=] IO_% k-theans 1
- %% Define status 3
= HAC 1 /
E¥% [=fin \
Farameters
Aributes Tar Input — [Illustrative J_r‘r"l
iGex A
iSubfam1
iSubfam?
o - iTmpabsnt .
Data wisualization Statistics dTravtime fture construction
iigtnam
Feature selectian Regression dweekBd Clustering
iwarkBs
Spv learning fhetaspy learning :m;""’k fssociation
i¥earsch
ST (P2 EM-Selection B g iearark 3
&cTe EhHAC 248 Srecer o
@EM-C[uster‘ing @K—Means @NE [ Llsagsslaction, J
[ ok [ caneel J[ Helo |

Nous insérons alors le composant GROUP CHARACTERIZATION (onglet STATISTICS).

2 TANAGRA 1.4.27 - [Group characterization 1]

E File Diagram Component ‘Window Help E
E &%
Drefaul title ~
Description of "Cluster_HAC_1" =
Dataset (sample-census. txt)
- . Cluster_HAC_1=c_hac_1 Cluster_HAC_1=c_hac_2 Cluster_HAC _1=c_hac_3 =
£% Define status 1
=1 E. Principal Companent Anakysis 1 Examples [24,5 %] 122257 Examples [26.6 %] 132919  Examples [49.0 %] 2445824
W 1 Test Test Test
=¥ Define status 2 att-Desc o Group  Overral  Att-Desc o Group  Overral  Att-Desc o Group  Cwerral
o walue walue walue
=] ]&;’ K-fieans 1
=) 1_:* Define status 2 Continuous attributes : Mean (StdDev)  Continuous attributes @ Mean (StdDew)  Continuous attributes : Mean [StdDew)
0.94 026 5,6 2.22 2.82 1.40
=R HAC 1 Rreichid 8338 0L S abor 8085 U gy OHOUSS 55|l
=K Define status 4 £ : : £ : :
- 0.87 0.24 1,78 0.564 2.81 1,39
Group characterization 1 ifownchld — 599.0 iLooki E%5.0 dC t E5E.5
o [rone EEI 59 man o S (178
130.55 36.24 2.60 0.80 1.51 0.83
iRempl EB9.1 iTmpabsnt  B87.0 diieskad B46.3
< f B LI (57.29) (e5.08) | oo 0.98) a3y S 0.63) (086 o
Compaonents
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction Feature selection
Regression Factorial analysis PLS Clustering Spv learming Meta-spv learning
Spv learning assessment Scoring Association
[ &M OV Randomized Bloc "j" Brown - Forsythe's test [l Group exploration {‘.:‘Levene's test @ Mormality Test bl
z.‘:‘ Bartlett's test LiFisher's test E, Hotelling's T2 [# Linear correlation ML One-way ANOWA ks
BBOX'S M Test M Group characterization E.Hotatling‘s T2 Heteroscedastic  Lftfore Univariate cont stat B,One-way MANOVA #
< ¥
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Pour chaque groupe, nous disposons des effectifs et des variables qui le caractérise le mieux. Le
critére « valeur test » est utilisé pour les mettre en avant. Pour les variables continues, il s'agit
avant tout d’'un indicateur qui traduit I'importance de I'écart entre la moyenne calculée dans le

fichier global et dans le groupe (voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/04/interprter-

la-valeur-test.html).

3.6 Exportation des observations étiquetées

Plus loin, nous souhaitons croiser les partitions induites par Tanagra et R. Pour préparer cela, nous
nous proposons d’exporter la colonne identifiant les classes affectées aux individus. Nous insérons
un DEFINE STATUS, nous placons la variable CLUSTER_HAC_1 en INPUT, afin que seule celle-ci soit
exportée.

" TANAGRA 1.4.27 - [Group characterization 1] kad
ﬁ File Diagram Component Window Help - 8 x

=

Crefauilt title: ”
Description of "Cluster_HAC_1" =

Dataset (fample-census. txt) . )
N ) Define attribute statuses
t& Defigle status 1
= E}_{ HAncipal Component Analysiz 1
o . Parameters
=f £% Define statuz 2
= K-iheans 1 Attributes .
=¥} Define status 3 Tar Input | lllustrative
=i HAC 1 g PCA_1_twis_1 A Cluster_HAC_T
=¥l Define status 4 C $$ 1 Aods_2
) il Group characte L T _fwis 4
5 Define status § = C PCA_1_Axis_5
C PCa_1_&xiz B
ol =
C PCa_1_&xis 7 J
C PCa_1_axis_B
C PCa_1_#xiz_9
C PCa_1_&xiz_10
D Cluster Khieans 1
¢ .
EE & [ Clear zelection |
Data wisualization Statistics
Feature construction Feature selec ’ oK ” Cancel ][ Help ]
PLS Clustering
Spw learning assessment Scorng fszociation
|:|§|.'3|NO‘U'A Randomized Blocks B_Box‘s M Test % Fisher's test EE Group exploration
@Bar‘tlett's test -"‘_.’_‘:“- Brown - Forsythe's test m Group charactenzation BHotelling's T2
< | >

Nous insérons ensuite le composant EXPORT DATASET (onglet DATA VISUALISATION) dans le
diagramme. Nous le paramétrons en actionnant le menu PARAMETERS. Nous voulons exporter la
totalité des observations de la variable CLUSTER HAC 1 que nous placé en INPUT. Nous précisons
également le nom du fichier « tanagra-clusters.txt ». Il faudra s’en rappeler, nous I'utiliserons a la
fin de ce didacticiel.
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i TANAGRA 1.4.27 - [Group characterization 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

H

Default tithe ~
Description of "Cluster_HAC_1" —

Dataset [sample-census.txt)

Cluster_HAC_1=c_hac_1 Cluster_HAC_1=c_hac_2

%% Define status 1
= rﬁ. Principal Component dnalysis 1
=¥ Define status 2
= I"_%. k-fheans 1

ZEWE DIp0pPrmExportDataset

Atk - Dn

Parameters |
= %% Define status 3 .

ﬁ Contin X

= HAC 1 {5tdDe Examplez zelection
= *:i Define status 4 & all examples

@ Group characterization 1 iRreleh O selected examples
=% Define status §
RownG Aftributes selection

O all attributes
3l O target attributes

Execute
Vigw @ input attributes
N . -
< > | < Otarget and input attributes
Compol Filename :
| Data visualization Statistics Nonparam |F:Itraitements‘tus—census—1 980tanagra-clusters b $ H
Feature construction Feature selection Reg|
PL% Clustering Spy
Spv learning aszeszmen Scaoring it QK ” Cancel ” Help ]

View dataset
l:,_'-‘\;"iew multiple scatterplot

EScatterplot
Iﬁ,Scatterplot with label

@Correlation scatyplot

Export dataszet

En actionnant le menu VIEW, I'exportation est réalisée. Un petit rapport nous indique le nombre de
variables et observations effectivement exportées.

i TANAGRA 1.4.27 - [Export dataset 1]
E File DCiagram Component Window Help - 8 x

(=

Drefauilt title

- oeomdatasets
et (sampleeensus. S Paametes
¥4 Define status 1
- Export parameters
= E‘ Principal Component &nalysis 1

= ¥§ Define status 2
=] ]"_%. k-Means 1
- ¥ Define status 3
=-H HAC 1
- ¥ Define status 4

Attributes target

Examples  all

Exportation : 500000 examples, 1 attributes,

s Filename : F:¥raitementslus-census-1990%anagra-clusters.txt
[ Group characterization 1

= %4 Define status &

- Computation time @ 688 ms.
Export dataset 1

Created at 13/10/20038 20:25:40

|

Components

Data wisualization
Feature construction

PLS

Spw learning asseszment

Statiztics
Feature selection
Clustering

Scoring

Monparametric statistics
Regression
Spv learning

hssociation

Instance selection
Factaral analysiz

Meta-spy learning

@Correlation scatterplot
Expor‘t datazet

TL. Scatterplot
IL‘ Scatterplot with label

‘J'iew datazet

E,_i‘\fiew multiple scatterplot
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4 CAH Mixte avec R

Nous réalisons exactement les mémes étapes dans R.
4.1 Importation des données

Nous introduisons les commandes suivantes pour importer les données. Bien évidemment, on

modifiera de maniere adéquate le chemin de recherche. Le fichier est au format texte avec
séparateur « tabulation ».

Hohargement des données

getwd ["F:/traitements/ us—census—1990™")

print [ "Chardgemsnt ™)

donnees <— read.table(file="sample-census.txt”, header=T, dec=""_7)

4.2 Analyse en composantes principales

Nous demandons une analyse en composantes principales normée. Les 10 premiers facteurs
(scores) sont récupérés dans une data.frame intermédiaire.

#acp, en Ffixant le nombre de facteurs 3 extraire a 10
nh.facteurs <- 10

print [("ALCP™)
acp «<— princomwp (donnees, scores=T,cor=T])
facteurs.ach <- acpiscores[,l:nkb.facteurs]

4.3 K-Means sur les facteurs

Nous réalisons alors les K-Means avec la méthode Mac Queen, en demandant 50 classes. Le
nombre d’itération maximum est fixé a 40. Nous récupérons a la sortie une colonne indicatrice,
associant chaque individu a son groupe d’appartenance.

Hipitigliser toujours de 13 méme manidre le génédrateur de nombre aléatoire
fpour aroir le méme résultat d'une exécution & 1'autre
set.sead(10)

#K-Means, en fixant le nombire de pré-classes

nb.preclusters <— 50

print ("E-Means™)

oh].keans <- kKoeans (facteurs.ach,centers=nh.preclusters, algorithw="Macousen™, iter . max=40]
clus.keans <— obj.laneansicluster

id.clus.kmeans <- factoriclus.koeans)

4.4 CAH a partir des groupes des K-Means

L'étape suivante consiste a lancer la CAH en prenant comme groupes de départ les classes
produites par les K-means. Les distances dist(.) sont donc calculés a partir des barycentres des
classes associées a I'objet de type K-Means. Nous utilisons la méthode de Ward.

HCAH & partir des pré-classes du K-Means

print (TCAHT)

obij.cah €— holust (dist(obhj.lkmweansicenters) 2, method="ward" ,members=takle (id.clus. kaneans) )
plot (ohj.cahk)

Le dendrogramme se présente comme suit.
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Cluster Dendrogram
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dist(obj.kmeans$centers)*2
hclust (*, "ward")

La partition en 3 classes semble encore une fois pertinente. Nous demandons a R de couper a la
hauteur adéquate de l'arbre.

Heoouper 1'arkre 8 X classes
nh.finalolusters <— 3

groupe <— cutres(obj.cah,k=nb.finalclusters)

4.5 Affectation des classes finales (ceux de la CAH) aux individus

Attention ! A ce stade, R a uniquement affecté les classes de la CAH aux sous-classes des K-Means.
Si nous demandons I'affichage du contenu du vecteur groupe, nous obtenons

> print (groupe)
1 2 3 4 5 & 7 = 9 10 11 12 13 14 15 16 17 15 19 zZ0 21 22 23 24 25 26 Z7 25 29 30 31 32
1 1 z 3 1 1 3 2 1 2 3 z 3 1 2 3 2 1 1 2 3 1 2 1 1 1 1 3 1 1 2 3
33 34 35 36 37 35 39 40 41 42 43 44 45 46 47 45 49 50
1 1 3 1 1 3 1 1 1 3 1 z 1 2 1 2 1 1

Il nous revient de faire la correspondance entre les groupes de la CAH avec les observations en
nous appuyant sur le vecteur intermédiaire id.clus.kmeans produit par les K-Means. Nous utilisons
le script suivant :

#affectation des classes qux observations

#en faisant la correspondance avec les groupes du K-Means

cah.classe <— numeric (nrow(donhees) )

for [k in l:nlewvels(id.clus.kreans) ) {
cah.classe[id.clus.kmeans == k] <- groupel[k]

H

cah.olasse <- as.factor (cah.classe)

Nous pouvons maintenant calculer les effectifs pour chaque classe produite par la CAH.
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Heffectifs par classe
print (suwarary (cah.classe) )

Nous obtenons

= #effectifs par classe

> print(swumary (cah.classe) )
1 2 3

247204 122174 130622

Bien entendu, il nous est facile de calculer les statistiques conditionnelles pour obtenir des sorties
similaires a celles du composant GROUP CHARACTERIZATION de Tanagra. Par exemple, si nous
nous intéressons au groupe avec l'effectif le plus important (le 1° pour R, il correspond au 3°m¢
groupe pour Tanagra), nous calculons les moyennes conditionnelles avec la commande suivante

> colMeans (donnees[cah.classe==1,c("dHours", "dhecpart™, "dileck32™) ]
dHours= dlepart dileseks9
Z2.793029 Z.781249 1.500494

5 Récapitulatif

5.1 Concordance des résultats

Premier point trés important, nous souhaitons savoir dans quelle mesure les partitions proposées
par les deux logiciels sont cohérentes. A vrai dire, le K-Means est la seule étape qui peut introduire
une variabilité des résultats, notamment par un choix différent des noyaux initiaux pour les 50
sous-groupes. De quelle maniere cela pése-t-il sur la partition finale ?

Un tableau de contingence croisant les classes de Tanagra et R nous rassure quant a la (relative)
stabilité des méthodes. Nous avons importé les groupes proposés par Tanagra dans R, puis a 'aide
de la procédure table(.),

#Hoomparaison des caractéristigues des classes avec ceux de Tanagra

fchargement des classes produiltes par Tanagar

setwd ("D:/DataMining/Databases for mining/comparison_ TOW/clustering big dataset™)
tanagra.output <-— read.table(file="tanagra-clusters.cxt”, dec="." header=T)
tanagra.classe <- tanagra.Dutput$Cluster_HAC_1

#eoroisement des classes Tanagra =t R
croisement <- table (tanagra.classe,cah.classe)
print (croisement)

Nous obtenons les concordances suivantes.

> #Horoisement des classes Tanagra et R
> croisement <- table(tanagra.classe,cah.classe)
> print (croisement)

cah.classe

tanagra.classe 1 2 3
©_hac 1 45 122155 56
c_hac 2 zg99 1 130019
o_hac 3 244259 15 547

Les classes obtenues sont fortement cohérentes.
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5.2 Performances

Comme nous le signalions plus haut, R n’a pas pu traiter la totalité du fichier original. C'est pour
cette raison que nous avons travaillé sur un échantillon de 500.000 observations. C’est une vraie
limitation. En revanche, une fois que R peut réaliser les traitements, il le fait a une vitesse qui laisse
pantois. Dans le tableau ci-dessous, nous recensons les temps d’exécution des principales
étapes de I'analyse pour les deux logiciels®.

Traitement échantillon Traitement de la totalité
. du fichier (2.458.285
Opération (500.000 observations) observations)
Tanagra (en sec.) R (en sec.) Tanagra (en sec.)

Importation des données 28 24 145

ACP (10 axes extraits) 61 37 294

K-Means (40 itérations max.) 56 27 227

AH & ti -
C a partir des 50 sous 1 01 4
groupes

C'est assez ébouriffant. Mis a part le K-Means qui repose sur une heuristique, avec la part de
variabilité induite par le tirage aléatoire des données, toutes les autres étapes sont déterministes.
Les temps de traitement sont donc directement comparables®.

Concernant I’occupation mémoire, R prend beaucoup plus de place que Tanagra. C'est une
constante dans tous les comparatifs que nous avons mis en place. La limite arrive assez vite.
Encore une fois, il faudrait s’y connaitre pour fixer convenablement les parametres de gestion
mémoire, en manipulant judicieusement la fonction memory.limit() par exemple. Je n’ai pas cette
expertise.

Traitement échantillon Traitement de la totalité
. du fichier (2.458.285
Opération (500.000 observations) observations)
Tanagra (Mo) R (Mo) Tanagra (Mo)
Taille max mémoire occupée 182 488 932

Pour le traitement de la totalité du fichier avec Tanagra (2.458.285 observations). Nous
avons rajouté dans le méme tableau les temps d’exécution. lls sont raisonnables. On peut rester
devant la machine et surfer en méme temps. Autre information importante, I'occupation mémoire
de Tanagra n’a jamais dépassé 932 Mo durant I'analyse du fichier complet. On notera enfin les

4 Tanagra fournit les temps d’exécution en bas de chaque fenétre de visualisation. Pour R, nous avons utilisé la
fonction system.time(.). Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/09/traitement-de-gros-volumes-
comparaison.html pour ce qui est des caractéristiques de la machine utilisée.

> NDLA : « Ben voila, il me reste encore un peu de boulot... »
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groupes mis en avant par l'analyse sur la totalité du fichier sont les mémes que pour le traitement
de I'échantillon. A titre de comparaison, nous donnons ici les 3 premieres variables qui
caractérisent chaque sous-groupe. Par rapport au traitement sur |"échantillon de 500.000
observations, les valeurs test sont logiquement plus élevées puisque nous travaillons sur beaucoup
plus d’observations. Les moyennes conditionnelles par contre sont quasiment identiques.

Description of "Cluster_HAC_1"

Cluster_HAC_1=c_hac_1 Cluster_HAC_1=c_hac_2 Cluster_HAC_1=c_hac_3
Examples [24.5 %] 603494  Examples [23.4 %] 78038 Examples [ B2.1 %] 1279753
Attt - Desc Test walue Group Cverral Akt - Desc Test walue Group Cwerral Akt - Desc  Test walue Group Owerral
Continuous attributes | Mean (StdDew) Continuous attributes | Mean (StdDew) Continuous attributes | Mean (StdDew)
iRrelchid 14040 0,94 (0,24) 0,26 (0.44) iRlabor 1228.4 561 (1.06) 2.21(2.40) dHours 1169.9 2,65 (1,59]  1.40(1.75)
Rownchld 13775 0.87(0.34)  0.24(0.43)  ilooking 12026 1.74(0.59) 054 {0.87) dDepart M7 264 (LED) 139 (1.78)

iRemplpar 1304.6 130,38 (7.46) 35.33 (66.16) iTmpabsnt  1193.6 260 (0.97) 0.79(1.31) dieskas 137,35 1.43 (0.70)  0.83 (0.86)
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