Didacticiel - Etudes de cas R.R.

1 Objectif
Classement des individus supplémentaires a partir des résultats d’une typologie
(méthode des K-Means).

Le déploiement est une étape importante du Data Mining. Dans le cas d'une typologie, il s’agit,
apres la construction des classes a I'aide d’un algorithme de classification automatique, d'affecter
les individus supplémentaires aux groupes.

Cette phase de catégorisation vient naturellement apres le processus de modélisation. La
construction et I'interprétation des groupes nous permettent de dégager des caractéristiques et
des comportements types. Lorsque apparaft un nouvel individu (un nouveau client pour une
banque, un nouveau patient pour un centre hospitalier, etc.), le positionner par rapport aux
groupes permet d'anticiper sur son attitude.

Mais le traitement des individus supplémentaires peut aussi servir a renforcer les résultats.
Lorsqu’une sous population est connue pour son comportement atypique, la classer par rapport aux
groupes construits sur le reste de la population renforce a la fois l'interprétation des groupes et la
connaissance que l'on peut avoir des ces « niches » d’observations. On parle plus volontiers
d’individus illustratifs dans ce cas.

Dans ce didacticiel, nous construisons tout d’abord les groupes a 'aide de la méthode des K-Means
(méthode des centres mobiles). Puis, nous associons chaque individu supplémentaire a la classe qui
lui est la plus proche au sens de la distance aux centres de classes. La méthode est viable car la
technique utilisée pour classer I'individu supplémentaire est en accord avec la démarche de
constitution des groupes lors de I'apprentissage. Ce n’est pas toujours bien compris. Si nous avions
utilisé une classification ascendante hiérarchique avec la méthode du saut minimum, classer un

nouvel individu a partir de la distance aux centres de classes n’'est pas approprié. La stratégie
d’affectation doit étre en adéquation avec la stratégie d’agrégation.

Notre fichier est composé exclusivement de variables qualitatives. Nous devons donc passer par
une phase préalable de préparation des variables®. Schématiguement, nous réaliserons
successivement les opérations suivantes :

« Importer les données dans le logiciel ;

« Réaliser quelques statistiques descriptives, pour détecter d’éventuelles scories ;

« Dissocier les individus actifs, qui vont participer a la construction de la typologie, des individus
supplémentaires, ceux que I'on souhaite simplement classer ;

* Projeter les individus dans un nouveau repéere a l'aide d'une analyse des correspondances
multiples ;

« Réaliser la classification automatique sur les individus actifs, nous utilisons la méthode des K-
Means appliquée aux axes factoriels ;

« Interpréter les groupes ;

« Déployer c.-a-d. associer les individus supplémentaires aux groupes.

Nous utilisons Tanagra 1.4.28 et R 2.7.2 (avec le package Facto Miner pour l'analyse des
correspondances multiples, http://factominer.free.fr/). Dans ce didacticiel, nos objectifs sont : (1)
montrer comment réaliser ce type de tache avec ces deux logiciels ; (3) comparer les résultats ; (3)
en détaillant les commandes dans R, nous donnons une meilleure visibilité sur les calculs réalisés
par Tanagra.

1 Voir aussi : http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/k-means-sur-variables-qualitatives.html
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2 Données

Notre fichier décrit les clients d’'une banque. Nous disposons de 198 observations: 98 seront
présentés a Il'algorithme d’apprentissage, les 100 autres correspondent aux individus
supplémentaires que nous souhaitons classer. Le fichier comporte 9 variables, toutes qualitatives,
certaines ordinales. La colonne additionnelle « statut » spécifie le réle de chaque individu : « actif »
ou « supplémentaire ». Nous montrons ci-dessous les 10 premieres observations du fichier

(http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/tanagra/fichiers/banque classif deploiement.zip).

=] | banque_classif_deploiement.xls

E C [ E = H
1 |Age | sitfam csp enfant habit revenu port_action demand statut
2 ljeune marie employe Zero locataire tranche_4 non travaux actif
3 |ancien marie cadre_moyen | zero locataire tranche_1 non voiture actif
4 |ancien celibataire cadre_moysn | zero locataire tranche_1 oui consommation |actif
5 |jeune marie employe sup_ou_eg_eg2 locataire tranche_4 non consommation | actif
B mature marie cadre_moysn | zero locataire tranche_2 non consommation |actif
7 |mature celibataire cadre_moyen | zero proprio tranche_1 oui consommation | actif
8 |ancien marie cadre_moyen inf_a_2 proprio tranche_2 oui consommation |actif
9 mature marie cadre_moyen |inf_a_2 locataire tranche_2 oui voiture actif
10 |ancien celibataire cadre_moyen inf_a_2 locataire tranche_1 non travaux actif
11 |mature separe cadre_moyen |inf_a_2 locataire tranche_1 oui travaux actif -
< » M bangue / [ <] | P

3 K-Means et déploiement avec TANAGRA

3.1 Création d'un diagramme et importation des données

Tanagra sait manipuler directement les fichiers au format Excel (XLS). Aprés avoir démarré le
logiciel, nous actionnons le menu FILE/NEW pour créer un nouveau diagramme, nous sélectionnons
notre fichier BANQUE_CLASSIF_DEPLOIEMENT.XLS.

TANAGRA 1.4.28

File Window  Help

[ ([ Choose your dataset and s:iart download

~u
= Cpen... Aat DCriagram title :

[Detautttitie N |

Data mining diagram file name :

|D:\DataMining\Databasesfforfmining\comparisonfTOW’\c ringfdepIH
Exit Datazet ("t arff "xls) :

[ ox J[ cencet J[_ree ]

Tanagra

Regarder dans : | L9 banque - |

&

Mes documents

Diata wisualization Statistics récents
Feature construction Feature selectid ;‘[‘%
PL% Clustering Bureau
Spw learning assessment Scoring
@Correlation scatterplot ]ﬁ;Scatterplot __J
Expor‘t datazet ]i. Scatterplot wit] Mes documents

Poste de travail

Morm du fichier : |banque_classif_deploiement.Hls hd | [ Oluverir ]

Favaris téseau | Fichiers de type : | Excel File (97 & 2000) v [ Annier |
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Un diagramme est créé, le fichier importé. Il comporte 198 observations et 9 colonnes?.

3.2 Statistiques descriptives

Nous calculons les histogrammes de fréquences sur I’'ensemble des colonnes. Pour « statut », nous
souhaitons seulement comptabiliser le nombre d’observations actives et supplémentaires. Pour les
autres variables qui participeront a I'élaboration des classes, il s'agit avant tout de détecter
d’éventuelles situations a problémes, comme la présence de modalités trés rares, susceptibles de
perturber les résultats. Dans notre fichier, on se méfiera principalement de la modalité « CSP =
retraité » qui ne comporte que 4 observations par exemple.

Nous insérons le composant DEFINE STATUS dans le diagramme. Nous placons la totalité des
colonnes en INPUT.

(' TANAGRA 1.4.28 - [Dataset (banque_classif_deploiement.xIs)]
E File Diagram Component ‘Window Help

Diefault tie Define attribute statuses
Dataset (bangque_clazzif_deploiement, —_—
i Parametars |

i Define status 1 \ :
/

Attributes )
Target Input | lustrative

Age
zitfarn
czp
enfart |
habit
revenu ¢
por_action | |
dermand B
statut
| Data wisualization Statisticy
Feature construction Feature sele
PLS Clusterin
Spv learning asseszment Scorng E | E | %?_c ( Cloar seloction ]
Sy

&}Correlation scatterplot EScatterplot
Expor‘t dataset EScatterplot ’

ok [ cancet || Hem |

Puis nous introduisons le composant UNIVARIATE DISCRETE STAT (onglet STATISTICS).

Nous retiendrons principalement qu’il y a 98 observations actives et 100 observations
supplémentaires a classer dans le fichier. C'est ce que nous indique la distribution de la variable
« statut ».

2 Voir http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xls-excel-mode.html pour
I'importation directe des fichiers Excel. Envoyer les données a partir d’Excel via une macro complémentaire est
aussi possible : http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xIs-excel-macro.html

30 octobre 2008 Page 3 sur 20


http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xls-excel-macro.html
http://tutoriels-data-mining.blogspot.com/2008/03/importation-fichier-xls-excel-mode.html

Didacticiel - Etudes de cas R.R.

(' TANAGRA 1.4.28 - [Univariate discrete stat 1]

E File Diagram Component ‘Window Help - 8 x
EH
Drefault title port_action 04967 T L REO ~
= Datazet (banque_classif_deploiement.xls) ol 107 54,04 %
=¥y Define status 1
il Univariate discrete stat 1 © vawes  coumt  percemt  Hsto
fravaux 35 17.68 %
demand 0.6176
vaiture (o1 33353 %
consommation 97 45,99 %
statut 0.490g  actif 95 49,49 %
supplementaire 100 B0, BT % =
M
< | &)= | >
Components
Data wisualizatio | Statistics Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analvsis PLS Clustering
Spw learning Spw learning aszeszment Scoring Azzociation
2 Paired T-Test LifSemi—par‘tiaM B Univariate continuous stat [Lh:Welch ANOYS
Wt Paired W-Test LmT—Test lll Univariate discrete stat
1# Partial Carrelation MT—Test Unequal Yarance »m Univariate Outlier Detection
< L

3.3 Sélection des individus actifs

Dissocions maintenant les individus actifs des individus supplémentaires. Nous introduisons le
composant DISCRETE SELECT EXAMPLES (onglet INSTANCE SELECTION). Nous actionnons le menu
contextuel PARAMETERS. Nous le paramétrons de la maniéere suivante.

' TANAGRA 1.4.28 - [Univariate discrete stat 1] =3
E File Diagram Component ‘Window Help —| &
H
Default title port_action 0.49¢7 NN 9l b, T

| >

= Datazet (banque_claszsif_deploiement.xls) ) )
Attribute-value examples selection

=% Define status 1

fll Univarate discrete stat 1 ——
y Parameters |
Execte Attribute |statut e "|
Wig =
| Hste
< EIJIE value ;| EETI S >
Data visualization Statistics Maonparamg an
Feature selection Regression Factor
Spw learning Meta-zpy learning Spw learnin OK ” Cancel ][ Help

# Continuous select examples | & Rule-based selection
,fiDiscrete select examples fSampling
7\Reco\rer examples & Stratified sampling
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Aprés validation et activation du menu VIEW, Tanagra nous indique que, sauf contre ordre, 98
observations seront dorénavant sélectionnées pour les calculs dans cette branche du diagramme.

3.4 Analyse des correspondances multiples

Il n'existe pas de technique sachant créer une typologie directement a partir de variables
qualitatives dans Tanagra. La stratégie, trés usitée, que nous mettons en place est la suivante :
nous projetons les observations dans un nouvel espace a lI'aide de I'analyse des correspondances
multiples®, nous pouvons des lors réaliser une classification dans ce nouvel espace de
représentation en utilisant la métrique euclidienne usuelle. Premier avantage pratique a cette
approche, les calculs sont réalisables avec la grande majorité des logiciels, c’est déja pas mal. Mais
il y a aussi un avantage méthodologique. En ne présentant que les « g » premiers facteurs issus de
I'analyse factorielle a l'algorithme de classification, nous ne retenons que l'information
« essentielle », nous évacuons celles assimilables a du bruit. La qualité du partitionnement n’en
sera que meilleure.

Nous introduisons un nouveau composant DEFINE STATUS, nous plagons en INPUT les variables
d’analyse (AGE...DEMAND).

i TANAGRA 1.4.28 - [Univariate discrete stat 1] (=13
EFile Diagram Component  Window  Help

Define attribute statuses

Default title
= E# Dataset (banque_classif_deploiement.xls)
=¥ Define status 1 M
il Univariate discrete stat 1 Target Input | [llustrative
o+ Discrete select examples 1 ae
45 Define status 2 \/ sitfarn
csp
enfant
habit
revenL
part_action
£ 2 dermand
Data visualization Statistics
Feature selection Regression
Spw learning M eta-zpy learnin)
- [ Clear selection ]
# Continuous select examples 4 Rule-based s
;_?iDiscrete select examples fSampling
RReco\rer examples ,fStratif'ied zar [ [ol’$ H Cancel ” Help ]

Nous insérons le composant MULTIPLE CORRESPONDANCE ANALYSIS (onglet FACTORIAL ANALYSIS).
Nous le paramétrons (menu PARAMETERS) de maniere a produire les 10 premiers axes factoriels.

3 Dans notre configuration, I'’AFCM correspond essentiellement a une phase de préparation de variables, Nous
ne nous attarderons pas sur la lecture et I'interprétation des résultats. Pour le lecteur désireux d’approfondir ces
guestions, nous conseillons le tutoriel suivant, inspiré de I'ouvrage de M. Tenenhaus (2007) -- http://tutoriels-
data-mining.blogspot.com/2008/03/afcm-races-canines.html
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i TANAGRA 1.4.28 - [Univariate discrete stat 1]

E File Diagram Component ‘Window Help E |:|'|
H
D efault title port_action 0.4347 Non kA EER 2
= Dataset (banque_classif_deploiement.xls) oui 107 R, 04 %

o s
=% Define status 1 MCA parameters
Hll Univariate discrete stat 1

e
=S [.)lsc:rete select examples 1 Pararmeters | Report

demand 0.61%

Generate axiz attributes

EEEETN N\, O all =
Execute
view ~—>@ limitedto ——

- £

Compane [T Campute Cos2 and CTR for cazes
Data visualization Statistics Monparametric statig
Feature zelection Regression Factorial analysig
Spw learning fheta-zpw learning Spw learning aszeszm| [ oK H Camazl ][ Help
# Canonical Diseriminant hnalysis \@N\ulﬁple Correspondence &nalysis
ECorrespondence #nalysis KNIPALS
@Factor rotation Kpr'incipal Component &nalysis

Nous obtenons les résultats en cliquant sur VIEW, les 10 premiers facteurs traduisent 83.42% de
I'information disponible (pourcentage d’inertie).

' TANAGRA 1.4.28 - [Multiple Correspondence Analysis 1]

E File Diagram Component ‘Window Help - 8 x
H
Default title Axis Eigen value % explained Histogram % cumulated -~
= Dataset (banque_clazsif_deploiement.xls) 1 0.3796709 15.87% 15, 83%
- %7 Define status 1
o . 2 0.211865 11,28% 27 11%
fll Urivariate discrete stat 1 =
= Discrete select examples 1 3 0.178847 9.5l J36.65%
+ .
=%k Define status 2 4 0163506 8.72% 45,37%
@ Multiple Correspondence Analysis 1
5 0. 145251 791% B3.27% \
L 0. 147345 7.Ge% &1, 13% r
7 0.126187 &, 73% &7, 864
& 0. 104394 5.67% 73.43%
v 0.097779 B.21% FE.64%
10 0.059572 4. 75% 83.42%) )
£ | >
Components
Data visualization Statistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression | Factoral analysis PLS Clustering
Spw learning fheta-zpw learning Spw learning asseszment Scoring fzzociation
# Canonical Diseriminant hnalysiz ECorrespondence Analysis @Factor rotation @N\ultiple Correspondence An
< I >

Deux éléments importants, que nous exploiterons par la suite, doivent retenir notre attention :

1. Tanagra produit automatiquement 10 nouvelles variables, elles seront disponibles en
aval dans la branche du diagramme ;

2. Ces nouvelles variables sont calculées sur la totalité du fichier, elles couvrent a la
fois les individus actifs et supplémentaires, avec une distinction forte : les individus actifs ont
servi a élaborer les formules de projection, les individus illustratifs sont simplement projetés
dans I'espace des axes factoriels.
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3.5 K-Means sur les axes factoriels

Nous souhaitons lancer la méthode des centres mobiles sur les axes factoriels. Nous insérons le
composant DEFINE STATUS, nous plagons en INPUT les facteurs MCA_1 AXIS 1 a MCA_1_AXIS_10.

i TANAGRA 1.4.28 - [Multiple Correspondence Analysis 1]

EFiIe Diagram Component  SWindow  Help

Default title

CBX

= & Datazet (bangue_classif_deploiement.xls)
= %% Define status 1
Il Univariate discrete stat 1
- " Discrete select examples 1
=% Define status 2

= @ Multiple Correspondence dnalysis 1

% Define status 3 ———

Define attribute statuses

F'arameters/_\

Target Input | llustrative

D derand 5

Data wvisualization Statistics

Feature selection Regreszzion

Spy learning Meta-spy learning

MCE_T_Awis_1
MG _1_Axis_2
MCa_1_Axis_3
MG _1_Axis_4
MCE_1_Axis_5
MCa_1_Axis_B
MCA_1_Axis_7
MGE_1_Axis_5
MCA_1_Axis_G
MCE_1_Axis_10

Clear selection ]

[ ok

|[ cancel |[ Hele ]

# Canonical Discriminant hnalysis

<

ECorrespondence hnalysis

& Factor rotation

@N\ultiple Correspondence &n

%

Puis, nous insérons le composant K-Means (onglet CLUSTERING) : nous demandons une partition en
2 classes, aucune normalisation n’est effectuée c.-a-d. la distance euclidienne simple est utilisée.

i TANAGRA 1.4.28 - [Multiple Correspondence Analysis 1]

K-Means parameters

E File Diagram Component window Help — -
Farameters Reszults
E
Default title Axis FEi lated
ki KD Murnber of clusters : gnas
= Datazet (bangue_classif_deploiement.xls) 1 ol 15.82%
- %% Define status 1 hax iterations 10 IZ
A . 2 0, 1%
hll Univariate discrete stat 1 .
) Mumber of trials :
- " Discrete select examples 1 3 0y 36,662
s 3 . -
=g Define status 2 4 ol Distance normalization 45.797%
=2 @ fultiple Correspondence Analysis 1 @ Mane e
=-#% Define status 3 3 04 O Variance B3.27%
0| 61.13%
_\> Average computation
Ly O Forgy 67.86%
Execute
Wiew 8 04 @) e Queen 73.43%
9 0 78.64%
Seed random generator
LU O Random 83.42%
£ >
& Standard
Co
Data wisualization Statistics Monparametr tion
Feature selection Factorial
. . . ’ (919 ” Cancel ” Help ]
Spy learning rming Spv learning
£ £.cTp -Clustering 9% Ei-Selectian EHHAC [6% K-iheans
< I >
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Nous actionnons le menu VIEW. Plusieurs informations arrivent.

TANAGRA 1.4.28 - [K-Means 1] =3
ﬁ File Diagram Component  window  Help -8 x
EH
Default title . A
— , - Global evaluation
= Datazet (banque_classif_deploiement.xls) '\
=4 Define status 1 Wirithin Sum of Squares 131.6514
fill Univariste discrete stat 1 Total Sum of Squares  153.2872
= ,@: [iscrete select examples 1 R-Square 0.1411
=44 Define status 2
= @ Multiple Correspondence Analysis 1 Cluster size and WSS >.
=44 Define status 3
I"_%. K-diveans 1 Clusters 2
Cluster Description Size WSS
clustern®1 c_kmeans_1 74 84,7837
clustern®2 c_kmeans_2 24 46,8877
J v
Camponents
Data wisualization Statistics Monparametric statistics Instance zelection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS | Clustering
Spw learning Meta-spy learning Spw learning assessment Scoring Association
AT A CTP & Em-Clustering [PaEM-Selection APHAC 6% K- eans
< >

Le premier groupe comporte 74 observations, la seconde 24. L'inertie intra classes est égale a
131.6514 (84.7637 + 46.8877). Nous retiendrons ces résultats pour les comparer avec ceux de R.

Dans la partie basse de la fenétre, nous disposons des centres de classes calculés sur I'espace des
axes factoriels, utilisés lors de la construction de la typologie. lls donnent une idée du
positionnement des groupes dans |'espace des facteurs. Mais ils ne sont pas trés utilisables pour
I'interprétation des groupes.

NAGRA 1.4.28 - [K-Means 1]
ﬁ File Diagram Component  Window  Help x

=

Dl s Cluster centroids £
= Dataset (bangque_classif_deploiement.xls)
=- ¥ Define status 1
hll Univariate discrete stat 1

Aftribute Cluster n*1 Cluster n"2
MCH_1_deis_1 -0.251008  0.773942 \

i & Discrete select examples 1 WMCh_1_dxis_2  -D.07PFR19 0239018
=% Define status 2 WMCh_1_fxis_3  -0.019307  0.059529
=-f Multiple Correspondence Analysis 1 MCA_1_gwis_d  -0.00BZ63 0016227

=Ky Define status 3 WMCh_1_xis_5  -0.009789  0.030182 >,
[e% K-dieans 1 WMCh_1_Axis_¢  -0.005RZ1  0.017023

MCA_1_diz_7 0.015a84  -0.045359
MCA_1_Axiz_B 0.03914%9  -0.120710
MCA_1_diz 9 -0.014983  0.046195

MCh_1_hcis_10 0007614 -0.023475 ) -
Components
Data wizualization Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factoral analysis PLS | Clustering
Spv learning Meta-spy learning Spv learning assessment Scoring hszociation
ST £cTp [ E-Clustering [PaEMi-Selection HHHAC 1% k-ieans
< b
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Ici également, nous devons retenir une autre information tres importante : si Tanagra construit
effectivement la typologie a partir des individus actifs, il a affecté automatiquement chaque
individu supplémentaire a un des groupes en se basant sur la distance aux centres de
classes. De fait, une nouvelle variable est créée, disponible en aval du composant, il s'agit d’une
variable indicatrice de I'appartenance au groupes pour la totalité des individus.

Nous exploitons cette nouvelle variable pour interpréter les classes issues de la typologie.

3.6 Interprétation des groupes

3.6.1 Statistiques descriptives comparatives

Les statistiques descriptives conditionnelles donnent d’excellentes indications sur la teneur des
classes. Concernant les variables catégorielles, il s'agit principalement de comparer la fréquence
des modalités dans chaque classe.

Nous introduisons le composant DEFINE STATUS dans le diagramme. Nous placons en TARGET la
variable indicatrice des classes CLUSTER_KMEANS 1, en INPUT les descripteurs (AGE...DEMAND).

Define attribute statuses

/" TANAGRA 1.4.28 - [K-Means 1] SE— (=03
E File Diagram Component  ‘Window Help Foilantas N - 8 X
Target Input | Nustrative
/ D statut ~ Cluster_Kheans_1
A C MCA_1_fxis_1
Ciefault title C MCA_1_feds_2 -
C hCA_1_Axis_3
EF Datazet (b lazzif_deploi toxls C MCA_T_fuis 4
= EF j azet (banque_clazzif_deploiement.xls) T on s -
= £& Define status 1 C MCA_T_fods_B J’
A . C MCA_1_Axis_7
fll Univariate discrete stat 1 C MCA_T_fuis_8
. C hCA_1_Axis_9
= ¢ Discrete select examples 1 C wica 1 fois 10
= ¥§ Define status 2 DE
= @ Multiple Correspondence Analysis 1 B| B e I Clear selaction ]
= ¥§ Define status 3
=-[o% K-theans 1 [ ox [ cancel |[ He ]

#% Define status 4

Target |\lllnuut |Illustrative
“
L] Age
sitfarm
csp
\ . ' - enfant '
Data wizualization Statistics b habit e construction
Feature selection Regression rp?.:j:mn Clusterng
demand
Spu learning MMeta-spy learning 5 Fissociation
0T £ CTP [ Em-d % K-theans
< : >
= E: ﬁ [ Clear selection ] =
[ QK ][ Cancel ][ Help ]

Nous introduisons ensuite le composant GROUP CHARACTERIZATION (onglet STATISTICS). Nous
cliquons sur VIEW.

Le groupe des 74 individus semble principalement lié aux cadres moyens, un peu plus agés que la
moyenne, a haut revenu (tranche 1 et 2) et célibataire. Le second groupe des 24 individus semble
plutét correspondre aux jeunes employés, mariés, a faible revenu (tranche 3 et 4).
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" TAMAGRA 1.4.28 - [Group characterization 1]

o9(=)e

E Fie Diagram Component ‘Window Help - |8 %
E
Drefault title Discrete attributes : [Recall] Accuracy Discrete attributes : Recall] Accuracy ~
fE i i 86.5 81.5
=] Dataset (banque_classif_deploiement.xls) EmEERl e TR 5. [ o q§ B4.7% hge=jeuns 71 [ i gf 22.4%
= £ Define status 1 : :
ar i 976 83.3
Il Urivariate discrete stat 1 hge=ancien 4.3 t 1 41,8 % csp=employe 5.0 t # 12,2 %
. B4.1% 41,7 %
= ¢ Discrete select examples 1
3 93.8 41.8
=R Define status 2 revenu=tranche_2 a1 ! 40 sﬁ 43.0%  sitfam=marie a5 | a5 Sf 56,1 %
= @ Multiple Correspondence Analysis 1 : :
) . . . 97.3 87.5
=4 Define status 3 sitfam=celibataire 3.9 t e 6? 37.8% revenu=tranche_d 4.3 [ 29 2? 82K
=% K-theans 1
e ] ort_action=non 3.4 [88.92 B5.1% revenu=tranche_3 3.7 [520% 25.5%
=g Define status 4 port_s ' 54,9 % . L . 542 % '
@ Group characterzation 1 [76.7% [ 75.0%]
habit=locataire 2.3 . 4: 5% 90.8 % enfant=sup_ou_eg_eg? 3.4 25: 2% 23.2%
4.1 40,9
revenu=tranche_1 2.0 L 6 ? 7.3 %  port_action=oui 3.4 L 75.0 ? 44,9 % 3
Components
Data wisualizatio Statistics Monparametric statistics Instance selection Festure construction Feature selection
Regression Factarial analysis PLS Clustering Spw learning Meta-spv learning
Spw learning assessment Scorng hzzociation
7 Fisher's test N m Group characterization EE Group exploration E.Hntalh‘ng's T2 E.Hntalh‘ng's T2 Heteroscedast
< ¥

3.6.2 Croisement cluster et variables catégorielles actives

Une autre maniére de comprendre les classes est de les croiser avec les variables actives. Nous
introduisons le composant CONTINGENCY CHI-SQUARE (onglet NONPARAMETRIC STATISTICS). Nous
le paramétrons pour que les liaisons les plus significatives apparaissent en premier, cela revient a

trier les résultats selon le t de Tschuprow décroissant.

" TANAGRA 1.4.28 - [Group characterization 1]

£

BX

E File Diagram Component ‘Window Help -8 x
H %
Default title Discrete attrib A
= ; i Cross-tabulation parameters
= Dataset (banque_classif_deploiement.xls) el p
=¥ Define status 1
Il Urivariate discrete stat 1 hge=ancien Parameters | Analyziz
= g’_‘ Discrete select examples 1
v e
-4 Define status 2 revenu=tranch B oSt
= Multiple Correspandence Analysis 1 Sort by
=¥ Define status 3 sitfam=celfibat. ) Row attribute name
=] ]‘ﬁ; K-theans 1
- ¥ Define status 4 part_actionz ? O Colurnn attribute name
M Group characterization 1 @ Techuprow statistice
Input list
Execute () Target and Input v
View O Cross Input
Data visualization Statistics Monparametric statisti
Regresszion ctorial analysis PLS
Spy learning assessment fizsociation ’ ok H Cancel ” Help ]
| #nsari-Bradley Scale Test H Categorcal r ToEhrme et [ Lontingenty L oquare T T REamans maGwh by Rar
b ¥

Nous actionnons VIEW.
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R.R.

" TANAGRA 1.4.28 - [Contingency Chi-Square 1]
E File Diagram Component ‘window Help

B %

D efault title:

= Dataset (bangue_classif_deploiement.xls)
=¥ Define status 1
il Univarate discrete stat 1
=~ # Discrete select examples 1
(= ¥ Define status 2
= @ Biultiple Correspondence &nalysis 1
=% Define status 3
= o% K-theans 1
- ¥4 Define status 4
@ Group characterization 1
=R Continge C

Execute

Data vizualization Statistics

Regressian Factorial analysis

Spw learning assessment Scorng

Cluster_KMeans_1 #dge

-

Cluster_KMeans_1 rewenu
<

Tschuprow's £ 0.611656
Cramer's v 0.727385 _
Phiz 0.525050 Sum
£1.85
ChiZ [p-wal
12 (p-walue) {0.0000)
Lambda 0.583333
0.5291
T -l
3u (p-walue) {0.0000)
UiRSC) 0.4595
(p-walue) {0.0000)

Tzchuprow's t 0.4580721 _
Cramer's v 0632665 o kmeans_2|
Phiz 0.400264 Sum
39.23
Chi? (p-val
1 (prvalie) {0.0000)

4
18 1
72 a1 E

1 16 <
7 1
] 17 ;
M
| >

Monparametric statistics

PLS

Association

Components

Instance selection Feature construction

Clustering Spw learming

Feature zelection

Meta-zpy learning

@ Ansar-Bradley Scale Test B Categorcal r

<_ |

[#lCachran's Q-test

B Contingency Chi-Square

LI Friedmants AMOWA by Rar

>

Nous constatons que I'dge est la variable la plus liée aux clusters : le groupe 1 correspond aux
anciens et matures, le groupe 2 aux jeunes. Les variables suivantes sont le revenu, la CSP, la
situation familiale, etc. Bien évidemment, les résultats présentés ici ne peuvent pas étre en
contradiction avec ceux du composant GROUP CHARACTERIZATION. Mais, au lieu d’'une analyse par
modalité, nous avons une analyse par variable.

3.6.3 Graphique « Nuage de points »

Enfin, dernier outil pour interpréter les groupes, nous utilisons la projection des observations dans
les plans factoriels. Cela nous impose de savoir interpréter correctement les axes, ce n’est pas
toujours évident. Mais lorsque nous y parvenons, les résultats sont souvent trés intéressants.

" TANAGRA 1.4.28 - [Scatterplot 1]
ﬁ File Diagram Component ‘Window Help

| Data wisualization Statistics

Feature construction
PLS Clustering

Spv learning azseszment

Feature selection

Monparametric statistics

P
n g -
D efault title hACA_1_Axis_2 = w
EE] Dataszet (b lassif_deploi txls
= f a;eﬁ { anque*: assif_deploiement. xls) (17 MCA_1_Axis_1 v, (K2) MCA_1_Mxis_2 by (Y] Cluster_KMeans_1
= £ Define status
® . ry &
{ill Univariate discrete stat 1 P e R
= ;_?t Dizcrete select examples 1 - : A : A
= ¥l Define status 2 - * & - .i.‘ & 5“
= @ Multiple Correspondence Analysis 1 ‘h'.. "E g "‘ : & Al
=4 Define status 3 O :"N; _:_‘ ____________ r -l-.-‘d:‘i _______
o e L ' ‘Iﬁ Y
=-lo% K-fheans 1 % Etﬁ - & H
= %1 Define status 4 - - ‘. - '
@ Group characterization 1 B L Er "””””’”””””’”‘E ””””
B Contingency Chi-Square 1 o 1
[# Seatterplat 1 [* c_kmeans_1 ac_kmeans_2 |
MCA_T_Aoris_T v
Components

Instance selection
Regression Factoral analysis
Spv learning fheta-spy learning

Aszociation

@Correlation scatterplot
<

EBExport dataset ———— & Scatterplot

IL. Scatterplot with label
|

\-"iew dataset
>
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Nous introduisons le composant SCATTERPLOT (nuage de points, onglet DATA VISUALIZATION),
nous mettons en abscisse le premier axe MCA_1_AXIS_1, en ordonnée le second MCA_1_AXIS_2,
puis nous illustrons les points selon la classe d’appartenance CLUSTER_KMEANS 1. Nous constatons
que les groupes sont quasiment parfaitement discernables sur le premier axe factoriel.

En revenant sur l'analyse factorielle, nous constaterons que le premier axe (colonne des
contributions) est principalement défini par I'age, la situation familiale et le revenu.

Toutes ces analyses sont autant de points de vue sur un seul et méme résultat. Le fait
qu’elles convergent ne peut que raffermir les interprétations.

3.7 Récupération des observations « a classer »

Tout au long du processus ci-dessus, Tanagra a réalisé en sous-main les opérations adéquates sur
les individus supplémentaires : projection sur les axes factoriels, affectation des individus aux
groupes. Il est temps maintenant de mettre en avant ces individus pour voir ce qu'il en est. Le
composant RECOVER EXAMPLES (onglet INSTANCE SELECTION) permet de récupérer les individus
non sélectionnés. Nous l'insérons dans le diagramme, nous actionnons le menu contextuel
PARAMETERS. Nous constatons que nous pouvons mettre au premier plan, soit la totalité des
individus, soit les individus non sélectionnés précédemment, ils correspondent aux individus
supplémentaires pour nous. Nous choisissons cette seconde option.

/" TANAGRA 1.4.28 - [Scatterplot 1] =13
mFiIe Diagram Component  indow  Help - 8 x
EH

=l Dataset (banque_classif_deploiement xls)
=% Define status 1
il Univariate discrete stat 1
= & Discrete select examples 1
=% Define status 2
= @ fultiple Correspondence Analysis 1
= %% Define status 3

A1 MICA 1 _Axis_1 ve, (H2IMCA_1_Axis_2 by (V) Cluster_Kheans _1

IR

Recover, examples parameters

=-o% K-Mheans 1 Paramnetsrs
= %% Define status 4
ﬂj Group characterzation 1 - Examples to recover
B Contingency Chi-Square 1 O all

IL. Scatterplot 1

@ unselected
Execute
) anent:
Data wisualization Statistics view tHec s
£} I
’ QK ” Cancel ” Help
Feature construction Feature zelection Regreszio
PLS Clustering Spv learning feta-zpv learning
Spv learning asseszment fzzociation
,ch-ntinuous select examples ,?f [hzorete select examples Y\Recover examples ,f Rule-bazed zelection fSarr
< >

Un clic sur VIEW nous annonce que 100 individus sont maintenant sélectionnés, soit les 100
individus étiquetés « supplémentaires » dans le fichier initial.
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3.8 Distribution des classes chez les individus supplémentaires

N

Une premiere vérification consiste a calculer la distribution de fréquence des classes chez les
individus supplémentaires. Dans notre analyse, la partition « actif » - « supplémentaire » a été
réalisée au hasard, on s’attend a ce que la proportion des groupes soit a peu pres identique a celle
de I'apprentissage* qui était, rappelons-le, 74 individus pour le groupe 1, 24 pour le groupe 2.

Nous insérons le composant DEFINE STATUS, nous placons en INPUT la variable indicatrice des
clusters (CLUSTER_KMEANS 1).

i¥ TANAGRA 1.4.28 - [Scatterplot 1] |y
E File Diagram Component Window Help - 8 X

Defadit title MCA_T_fuis 2 v
=& Define status 1
il Urivariate discrete stat 1

|

U MCA 1 Axis 1 wvs (WZTMCA 1 Sxiz 2 by (V) Cluster_Kheans 1
[ ] & Fy

& Dizerete select examples 1
= %% Define status 2

Define attribute statuses

(= @ fultiple Correzpondence Analysiz 1 Parameters | /’_\
= %% Define status 3 N
= IO_?;. K-Means 1 IR Target Input lllustrative
= ‘Y‘:i Define status 4 D stafut *~ Cluster_Kheans_1
[ Group characterization c CA_T_Axis_1
hACA_1_fAxig_ 2
B Contingency Chi-5quare hACA_1_duiz_3
IL. Scatterplot 1 / g RACA_1_feeiz_4
MCA_1_Axiz_5
" Recover examples 1_-// C MCA_1_A><:2_6 -
% Define status § 3] C rCA_1_teiz_7
/ | . C hCA_1_fxis_8
< * C MGA_T_fxis_0
C MGCA_1_Axis_10 =
Data wisualization Statistics —
Feature construction Feature selection B | B | & | [ Lear selection )
PLS Clustering
’ ’ [ Ok ” Cancel ” Help ]
Spv learning assessment Scoring
,g?tContinuous select examples ,g?t [iscrete select examples KRecover examples ,c%‘: Rule-based selection fSan
< | ¥

Nous introduisons le composant UNIVARIATE DISCRETE STAT (onglet STATISTICS).

Les proportions sont a peu prés similaires, 74 observations correspondent au groupe 1, 26 au
second.

4 Dans le cas ou les individus supplémentaires ne correspondent pas a un tirage au hasard, mais plutét a une
sous population particuliere identifiée (les clients d’une banque située dans une région reculée par exemple), ce
raisonnement n’'a pas lieu d'étre. Il se peut que la totalité de ces individus correspondent essentiellement a I'un
des groupes.
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" TANAGRA 1.4.28 - [Univariate discrete stat 2]
E File Diagram Component ‘Window Help

EH %

Default tithe

il Urivariate discrete stat 1
3 & Discrete select examples 1
= Define status 2
= @ Multiple Correspondence Analysis 1
= ¥ Define status 3
= IO_%. K-Means 1
=¥ Define status 4
@ Group characterization 1

Distribution

-~

|>

A Contingency Chi-Square 1 c_kmeans_1 74 ) 74.00 %
|# Scatterplot 1 c_kmeans_2 26 26,00 %
= %\ Recover examples 1
=% Define status §
IR Univarate discrete stat 2 5318 :
< < 3
Campaonents
Data wisualization Statistics Nonparametrc statistics Instance selection
Feature construction Feature zelection Regreszsion Factoral analysiz
PLS Clustering Spv learning fMheta-spy learning
Spv learning assessment Sconng hzzociation
Loy, T-Test Luk, T-Test Unequal Warance EE Univarate continuous stat hll Urivariate discrete stat
< | >

3.9 Exportation des classes des individus « a classer »

Il nous reste a exporter cette nouvelle colonne pour les individus supplémentaires. L'idée est de
confronter les affectations avec ceux de R dans la suite de didacticiel. Nous utilisons pour cela le
composant EXPORT DATASET (onglet DATA VISUALIZATION).

" TANAGRA 1.4.28 - [Univarjate discrete stat 2]
E File Diagram Component ‘Window Help

B

Default title:

1 & Discrete select examples 1
=¥ Define status 2
= @ Multiple Correspondence Analysis 1
=¥l Define status 3
= ]°_%. K-teans 1
= ¥4 Define status 4
@ Sroup characterization 1
B Contingency Chi-Sgquare 1
]L. Scatterplot 1
= 7‘&\ Recover examples 1
=% Define status 5
f1ll Univarate discrete stat 2

| ~

Wigny

Data wisualization Statistics

Feature constructign Feature selection

PLS Clustering

Spw learning assessme Scoring

|

Execute

DigOpPrmExportDataset

Parameters |

Examples selection

O all examples

@ selected examplese

Attributes selection
O all attributes
Ctarget attributes

@input attributes e

Otarget and input attributes

c_km

c_km

Filename :

! |rison_TOW\c:Iustering_depIoiementlbanqueltanagra_clusters.txt%'
MOTparame
Rezl
S [o]:4 ” Cancel ” Help ]
Aszociation

@Correlation scatterplot ~ Expor‘t dataset
<

Ig’ Scatterplot with label
|

EScatterplot

\."iew dataset
>
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Nous le paramétrons (menu PARAMETERS) de maniere a ce que : seuls les individus sélectionnés
soient exportés (les 100 individus supplémentaires pour nous) et la variable INPUT (dans le DEFINE
STATUS directement en AMONT) soient exportés. Nous pouvons spécifier le nom du fichier, nous
choisissons TANAGRA_CLUSTERS.TXT.

Aprés exécution (clic sur VIEW), le composant nous indique qu'un fichier de 100 observations avec
1 variable a bien été produit.

i TANAGRA 1.4.28 - [Export dataset 1]
E File Diagram Component ‘Window Help

=

«|E3

u]

Default title

| >
|| k

1 & Discrete select examples 1

=4 Define status 2
Export parameters

= @ Multiple Correspondence Analysis 1
=% Define status 3
= Joh K-Means 1
-4 Define status 4
@ Group characterization 1
B Contingency Chi-Square 1

Attributes selected

Examples  selected

Exportation : 100 examples, 1 attributes,

Filename :

IL. Scatterplot 1 ining\Datab _for_

= %\ Recover examples 1
=5 Define status §
il Univariate discrete stat 2

parison_TOWiclustering_deploiementibanqueXanagra_clusters.txt

Computation time : 0 ms,
Created at 30102003 05:55:15

v
< Parameters...

Execute Comporaits

Data vizualization Statistics ks Instance selection Feature construction Feature selection
Regression Factoral analysis PLS Clustering Spw learming Meta-spy learning
Spw learming assessment Scoring Aszociation

View dataset
E,_';\iiew multiple scatterplot

IL. Scatterplot
Ii. Scatterplot with label

@Correlation scatterplot
Expor‘t dataset

4 K-Means et déploiement avec R

L'objectif est de reproduire exactement la démarche précédente avec R, puis de confronter les

résultats. Corollaire a cela, en détaillant les opérations dans R, nous donnons une meilleure
visibilité sur les calculs réalisés en interne par Tanagra.

Importation des données. Le package xlsReadWrite permet de manipuler directement les
fichiers au format XLS. Apres avoir chargé la librairie avec la commande library(.), I'instruction
read.xls(.) importe les données.

#Heoharger les donnédes

library(xlsEeadiirite)

setwd ("D:/Datalining/Databases for mining/comparison TOW/clustering deploiement/bancgue™)
donnees <- read.xls(file="bangue classif deploiement.xls",sheet=1)

Swmnar v (donheses)

La commande summary(.) calcule la distribution de fréquences pour chaque colonne. On retiendra
surtout qu’il y a bien 98 individus actifs et 100 individus supplémentaires dans ce fichier.
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F Suntary (donnees)

Aore sitfam [=f=a] enfant
ancien: 74 celibataire: 62 cadre moyen: 171 inf a & HEFI
jeune :4:2 marie t111 ewmp loye r 23 Sup ou egy ega: 18
mature: 52 Separe - 25 retraite : 4 Zero 107

hakhit rewenu port_action dermand
locataire: 151 tranche 1:33 non: 91 consomnation: 97
proprioc @ 17 tranche 2:54 oui:io7 Trawvaux 135
tranche 3:46 volture =1
tranche 4:20
statut
actif : 95

supplementaire: 100

Scission individus actifs et supplémentaires. Plutét que de scinder le data.frame en 2 parties,
opération usuelle avec R, nous allons créer deux vecteurs indiquant le numéro d’observations dans
chaque sous-ensemble de données.

Findex des individus gctifs et illustratifs
id.actif <- which(donneesfstatut=="gctif"™)

id.illus <- which{donneesfstatut=="supplementaire™)
print (id.actif)

printiid.illu=s)

Nous obtenons ainsi

> printiid.actif)

[1] 1 &2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 192 20 21 22
[23] 23 24 25 Z¢ 27 &8 29 30 31 32 33 34 35 36 37 35 39 40 41 42 43 44
[45] 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66
[67] 67 68 62 70 71 72 73 74 75 76 7?7 78 79 80 51 852 53 84 55 36 87 85
[89] 89 90 91 92 93 94 95 95 97 95
> print(id.illus)

[1] 99 100 101 102 103 104 105 106 107 105 109 110 111 112 113 114
[17] 115 116 117 115 119 120 121 122 123 124 125 126 127 125 129 130
[33] 131 132 133 134 135 136 137 138 139 140 141 142 143 144 145 146
[49] 147 145 149 150 151 152 153 154 155 156 157 158 159 160 161 162
[65] 163 164 165 166 167 165 169 170 171 172 173 174 175 176 177 178
[81] 179 180 181 182 183 184 185 186 187 188 182 190 151 192 1923 194
[27] 195 196 197 198

Ce qui est conforme a I'organisation de notre fichier, les 98 premiéres observations correspondent
aux individus actifs, les autres constituent les individus supplémentaires.

Analyse des correspondances multiples. Nous utilisons la procédure MCA du package
FACTOMINER (http://factominer.free.fr/) pour réaliser I'analyse des correspondances multiples. Elle
fonctionne de maniere inhabituelle pour R. Plutét que de surcharger la méthode predict(.) pour
projeter les individus supplémentaires dans le repére factoriel, MCA préfere que nous lui envoyons
la totalité des données accompagnée de deux vecteurs d’index, I'une correspondant aux numéros
des individus actifs, la seconde aux individus supplémentaires. D'ou l'utilisation de la fonction
which(.) ci dessus pour élaborer ces vecteurs. Ce n’est pas tres usuel pour R, mais une fois que
I’'on a compris, c’est finalement tres pratique, c’est ce qui importe.

Les coordonnées factorielles sont disponibles dans I'objet modéle: $ind$coord (resp.
$ind.sup$coord) décrit les coordonnées des individus actifs (resp. supplémentaires). Tout comme
dans Tanagra, nous avions demandé 10 axes.
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fochargement de la librairie FactoMineR
librarvy (FactolMineR)

#acm, arec partition individus actifs et supplémentaires

#la colonpne statut n'est pas utilisée

#lez nb.axes premiers axes scont demandés

nh.axes <- 10

¥ <- donnees[,-9]

modele.acm <— MCA(E, nop=nb.axes,ind.sup=id.illus,graph=FLL3E]

Nous pouvons par exemple récupérer, et comparer aces ceux de Tanagra, les valeurs propres et le

pourcentage d’inertie expliquée par les axes.

> print (modele.acmieiog)
eigernvalue percentage of wvariance cuwulative percentage of wvariance

dim 1 2.367092e-01 1.562449=+01 15.52445
dim 2 2.115647e-01 1.1258545=+01 27.10754
dim 3 1.733475e-01 9.538532e+00 36. 69647
dim 4 1.635057e-01 g.720303e+00 45.36678
dim 5 1.432514e-01 7.9068743e+400 53.27352
dim 6 1.473455e-01 7.85842 62400 61.131594
dim 7 1.261367e-01 6.7252955=+00 67.36120
dim 8 1.04393%=-01 5.5676877e+00 73.42958
dim 2 3.777375e-02 5.21458662+4+00 8. 6494945
dim 10 §.357172e-02 4.777155=+00 83.42160
dim 11 §.770947e-02 4.677535=+00 G5.09944
dim 12 7.725772e-02 4.120412e+00 22.21985
dim 13 5.744392e-02 3.0639462+00 95.28380
dim 14 5.055531e-02 Z2.65963 10400 27.958011
dim 15 3.7837Z92e-02 2.01585%=+00 100. 00000
dim 16 4.533556e-32 Z2.44944563e-30 100. 00000
dim 17 5.319318e-33 2.8372368e-31 100. 00000
dim 15 3.9553687e-33 2.1058529e-31 100. 00000
dim 19 3.8ZZ916e-33 Z2.038858%9e-31 100. 00000
dim 20 1.57Z476e-33 g.366540e-32 100. 00000
dim 21 1.2Z8609e-33 6.552579e-32 100. 00000
dim 22 1.0Z25267e-33 5.4658090e-32 100.00000

5.070372e-34 2.704195e-32 100.00000

dim 23

Les résultats sont identiques (heureusement, le calcul est déterministe). R affiche toutes les valeurs
propres, y compris celles qui sont nulles.

K-Means sur les axes factoriels. L'étape suivante consiste a lancer I'algorithme des K-Means sur
les individus actifs, dans le nouvel espace décrit par les 10 premiers axes factoriels. Nous
demandons 2 classes.

#k-means swur les axes de 1'TACM findividus 2ctifs)
nbh.classes «<— 2

set.seed(10)
modele. kneans «<-—

print (modele. kneans)

R nous fournit.

kareans (modele.acmd indfcoord, centers = nb.classes,algorithwm="MacQueen™, iter .max=40)
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KE-means clustering with 2 clusters of sizes 24, 74

Cluster means:
Dim 1 Dim 2 Dim 3 Dim 4 Dim 5 Dim &
1 0.7739419 0.23901805 -0.05952594 -0.0162270058 0.03015225 -0.017023200
2 -0.2510082 -0.07751937 0.01930665 0.005262814 -0.00975854 0.005521038
Dim 7 Dim 8 Dim 9 Dim 10
1 0.04535855 -0.12070994 0.04619789 -0.023475007
Z2 —-0.01568386 0.03914917 -0.01495310 0.007613516

Clustering srector:
1 & 3 4 5 & 7 & 9 10 11 12 13 14 15 18 17 18 15 20 21 22 23 24 25 28
1 &2 2 1 2 2 & 2 2 & 2 & £ & & 2 & ¢ 1 z 2 & 1 1 2 =2
Z7 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 45 45 50 51 52
2 2 & z & & 2 & 1 2z &z 1 & 2z 1 2z 2 & 2z 2 2 1 1 1 2 1
53 54 55 56 57 58 59 &0 81 62 63 64 65 866 &Y 65 69 V0 T1 Y2 TI Y4 7S e VY TS
1 2 2 2 &2 2 & 2 1 2 1 1 2 &2 &2 2 1 2z 2 1 1 & 2z 2 2 1
79 50 51 82 53 84 55 86 87 55 §9 90 91 92 95 94 95 946 897 95
2 2 1 2 &2 2 2 & 2 &2 2 2 1 2 2 1 2 &2 1 &z

Within cluster swuwm of squares by cluster:
[1] 4&.88773 84.76367

Iwailable components:
[1] "cluster™ fcenters®™ Mwithinss"™ "size™

Nous obtenons deux groupes avec respectivement 74 et 24 observations. Nous suspectons avoir
obtenu la méme partition que Tanagra, en effet I'inertie intra classes est identique, soit

> Zwn(modele. kneansiwithinss)
[1] 131.6514

Nous pouvons également comparer les centres de classes décrites dans le repére factoriel.

#récupération des centres de classes dans 1'espace des axes Factoriels
centres «— modele.lkaneansicenters

nurero <— Sed(frow=1,to=nb.classes)

FOWnSmeEs (Centres) <- paste("clus ", numero, sep="")

print (centres)

Nous obtenons les valeurs ci-dessous. Nous pouvons dire a ce stade que le cluster n°1 (resp. n°2)
de Tanagra correspond exactement a clus_2 (resp. clus_1) de R.

> print(centres)

Dim 1 Dim 2 Dim 3 Dim 4 Dim 5
clus_1  0.7739419 0.23901805 -0.059525594 -0.016227008 0.030182z25
clus_2 -0.2510082 -0.07751937 0.019306658 0.005262514 -0.00575854

Dim & Dim 7 Dim & Dim 9 Dim 10
clus 1 -0.017023200 0.04835855 -0.12070994 0.046197Y89 -0.023475007
clus 2 0.005521038 -0.01568386 0.03914917 -0.014598310 0.007613516

Déploiement. Nous devons définir plusieurs fonctions pour affecter les classes aux individus
supplémentaires. Tout d’abord, nous définissons la fonction dist_euclidienne(.) qui calcule la
distance euclidienne entre un centre de référence et un individu a classer.

H¥fonction distance euclidienne entre deux lighes
dist_euclidienne <- function(ref,sa classer){
dist <- sumi(ref-a classer)*Z)
return(dist)
H
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Ensuite, toujours pour un individu a classer, nous appliquons cette fonction a I'ensemble des
centres de classes, nous détectons l'indice de celui qui est le plus proche. C'est le réle de la
fonction le_plus_proche(.).

HFrour une ocbhservation, calcouler le min. de distance, et renvover 1'indice
le plus proche <- function(baryeentres=centres.a classer){

wer <- applyiharycentres,l,dist euclidienne,a classer)

frenvover 1'indice

indice <— which.mini(wvec)

return(indice)

Enfin, derniere étape, nous devons réitérer I'opération pour chaque individu supplémentaire, en
utilisant leur description dans I'espace factoriel. Nous obtenons en sortie un vecteur indiquant la
classe d’appartenance de chaque individu supplémentaire®.

Henchainer tout cela pour chague individy supplémentaire

resulcat <- apply(modele.acmSind.sup$coord,1,le_plus_pruche,barycentres=centres]
resultat <-— as.factor(resultat)

print (summary (resultat) )

La distribution des classes sur les individus supplémentaires est identique a celle de Tanagra.

> print (swmoary (resultat) )
1 Z
26 74

Confrontation des classes affectées en déploiement, Tanagra et R. Les distributions sont
les mémes. Mais rien ne dit que chaque individu supplémentaire est classé de la méme maniere
par les deux logiciels. Pour s’en assurer, le plus simple est de confronter les deux classements.
Nous chargeons donc le fichier exporté par Tanagra indiquant les classes d’appartenance des
individus supplémentaires. Nous le croisons avec celui de R.

#:&i—i—*f:{-:&:G:G:G;(—:(—:(—:(—:(—:G:G:GA—:(—A—:(—:(—:(—f*é*f*f*f*fé*f*f*f

foroiser les résultats avec ceux de Tandgia
#***:(-:é:t-:-é:é:é***:(-:é:t-:-é:é:é***ﬁﬁﬁﬁﬁ****ﬁﬁﬁﬁﬁ****ﬁﬁﬁ

Hrenuméroter les individus de 1 & 100

names (resultat)] <- 1:100

#charger les clusters de Tanagra

tanagra.clus <- read.tsble(file="tanagra clusters.txt", header=T)
#oonfronter

croisement <- table(resultat,tanagra.clusSCluster_KHeans_l]
print (croisement)

Plus de doute, les deux classements concordent parfaitement :

> print (croisement)

resultat c kmeans_1 c_kweans_ 2z
1 u] Z6
2 74 a

5> Bon la effectivement, si on n’est pas trés familiarisé avec R, l'instruction apply(.) peut paraitre tres
mystérieuse... C'est le seul barrage que je vois a l'utilisation de R. Nous devons faire I'apprentissage d’un
langage de programmation lorsque I'on souhaite I’exploiter pleinement. Pour certains, ce n’est pas un

probléme, pour d’autres c’est rédhibitoire.
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5 Conclusion

Nous décrivons dans ce didacticiel une approche possible du déploiement en apprentissage non
supervisé. Curieusement, ce probléme est souvent éludé dans la littérature. Pourtant, ce ne sont
pas les applications pratiques qui manquent.

Nous avons mis |'accent sur la cohérence entre la méthode de constitution des classes (K-Means) et
la stratégie d’affectation des nouveaux individus (distance aux centres de classes). Parfois, assurer
cette adéquation n’est pas possible. On peut alors se tourner vers des démarches plus
pragmatiques en mixant apprentissage non supervisé et supervisé c.-a-d. (1) construire les classes
a l'aide d'une méthode de typologie quelconque ; (2) utiliser une technique supervisée, les arbres
de décision par exemple, pour élaborer un modele d’affectation permettant d’associer a un individu
une classe a partir de sa description dans I'espace originel.

Dans notre exemple, nous avons utilisé la méthode C4.5 pour prédire les clusters a partir des
variables de la base, nous obtenons le modele d’'affectation suivant.

Error rate 0.0714
Values prediction Confusion matrix
Value Recall 1-Precision c_kmeans_1 c_kmeans_? Sum
c_kimeans_1 0,9595 008533 c_kmeans_1 71 3 74
c_kmeans_2? 0,8335 0.1304 c_kmeans_2 4 0 24
Sum 7E 23 o5

Classifier characteristics

Data description

Target attribute Cluzter_KMeansz_1 (2 waluesz)
# descriptors o

Tree description

Mumber of nodes 9

Mumber of leawves ]

Decision tree

# Czpin [employe] then Cluzter_KMeanz_1 = c_kmeans_2 (583,33 % of 12 examplez)
& Czpin [cadre_mayen)
» fzein [jeune]
& port_action in [non] then Cluster_KMeans_1 = c_kmeans_1 (66,67 ¥ of & examples)
# part_action in [ouwi] then Cluster_KMeansz_1 = c_kmeans_2 (100.00 % of § examples)
® Aoein [ancien] then Cluster_KMeans_1 = c_kmeans_1 (97,44 % of 39 examples)
& 22 in [mature] then Cluster_KMeans_1 = ¢_kmeans_1 (746,67 % of 30 examples)
» Czpin [retraite] then Cluzter_KMeanz_1 = c_kmeans_2 (46,67 % of 3 examples)

Le modele n'est pas exact, 7 individus ne sont pas ré affectés dans leur groupe originel. C'est un
probléme. Mais I'approche a le mérite de la simplicité.
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