Didacticiel - Etudes de cas R.R.

Objectif

Montrer la complémentarité des méthodes de fouille de données (clustering) et de

visualisation (analyse en composantes principales).

Fichier
Nous traitons le fichier CARS.XLS. Il est composé de 38 véhicules décrits par une série de

variables. La source des données est un magazine américain, il n’est pas étonnant que la

majorité des véhicules le soient (22 sur 38).
L’objectif est de produire des groupes homogenes de véhicules et de les caractériser.

Nous disposons d'une référence pour ce fichier. Les résultats sont en ligne

http:/ /lib.stat.cmu.edu/DASL /Stories/ ClusteringCars.html. Les auteurs indiquent un

partitionnement en 3 classes. Nous verrons si nous obtenons la méme chose.
CAH avec TANAGRA

Charger les données

Nous devons dans un premier temps créer un diagramme et charger les données. Pour ce
faire, nous cliquons sur le menu FILE/NEW. Nous sélectionnons le fichier CARS.XLS, au
format EXCEL.

. TANAGRA 1.4.7
File Diagram ‘Window Help

Choose your dataset and start downi.=2

Diagram title
‘Deiaultmle

Data mining diagram file name :
IC:\F’rogram Files\Tanagraldetault.bdm

Dataset ("t * arff*xls) -
IC.lDucuments and Settingz\RiccolBureaulcars for clusteringlcars.xls

Fegarder dehs : |&}car: far clustering V| €] ¥ = -

E @cars.x\s

ez documegts
1gcents

Bureau

Mes document;

Data wisualization | Statistics | MNonpar:

Feature zelection | Regression | Fac Qj
Spy learning | Meta-spy learning | Spv leal  Poste de bravail

$Corratat1‘on scatterplot Export dataset IL.S

-

Nom du fichisr : ‘cars.x\s "|[ Clurir ]

Favois iéoeau | Fichiers detype: | Excel File (97 & 2000 v| [ o ]
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Définir le probléeme

L’étape suivante consiste a désigner, a 'aide du composant DEFINE STATUS, les variables
actives (INPUT) : il s’agit des variables MPG, WEIGHT et DRIVE_RATIO.

B 5
\
L L passtwansas | °

= Dataset (cars.xls) ¢
#% Define status 1

1 R
] Pararmeters |
1 ) B
Aftributes : "
\ Target Input | lllustrative
\ hPG )
~ weight
~
'S Drive_Ratia
atin
=
C Displacement J
C Cylinders
o
Data wisualization -
Feature construction Fe EE @ [ CEEER N ]
PLS
Spy learning assessment [ s ][ Gancel “ o ]
A~ L. Eme P T o . .. . o
4 | »

CAH

Nous choisissons la CAH pour la construction de la typologie. Elle affiche les différents

niveaux d’agrégation et donne des indications sur le nombre de classes a retenir.

TANAGRA intégre une option, il peut détecter automatiquement le saut le plus élevé dans le

dendrogramme. Par défaut, il propose la classification correspondante.

Enfin, les effectifs étant faibles pour cet exemple, nous pouvons prendre comme racine de la
hiérarchie les observations du fichier de données. Si l'effectif est élevé, plusieurs milliers
d’observations, il est plus judicieux de s’appuyer sur le principe de la classification mixte en
définissant un premier partitionnement assez fin (une cinquantaine de classes) avec une
méthode pouvant gérer de gros volumes de données (un K-MEANS ou un SOM par
exemple), puis de les utiliser comme racine du dendrogramme. Le temps de calcul est

nettement amélioré tout en préservant la qualité des résultats.

Voici le diagramme de traitement correspondant, nous paramétrons la méthode de maniere
a normaliser les données. En effet, étant exprimées dans des unités différentes, il est

préférable de ramener les variables dans le méme référentiel.
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{2 TANAGRA 1.4.7 - [Define status 1]

E File Diagram Component ‘Window Help -8 x
E HAC parameters
Diefault tite: -
— ) " b’
=] Dataset (cars.xls) arameiers |
=¥ Define status 1
y Eest clusters
Parameters... @) Detect
e e O Detine
/ —
\ Distance normalization
\ O None , B
\ & Wariance a
A S
S N Show detailed results
S N [ Tree structure 2
\\ [ Cluster selection
Data wisualization N Statistics
Feature construction Feakure selectjon
PLS [ Cludtgring Lok J[ cancet J[ e |
Spw learning assessment Scor‘in? N - hszaciation
- ~
T £ TP f_ dhHac 0 9% K-fieans B Kohonen-50M,
~ -
——
S >

Apres exécution (menu VIEW), les résultats s’affichent dans la fenétre de droite. Avec la
version 1.4.8, le dendrogramme est maintenant dessiné. La partition en trois classes semble

étre effectivement la plus évidentel.

—

. LB T~
Default title Feport < | Dendrogram |

e o ——

= Dataset [cars.xls)
- %% Define status 1

Ak HAC 1

HAC -- Dendrograim

S N I R P

C’est celle qui a été détectée par TANAGRA.

1 Dans la plupart des cas, la subdivision en deux classes produit le décalage le plus élevé. Il ne faut pas s’y fier. Il
s’agit souvent d"un artefact da au fait que nous introduisons dans ce cas la premiére subdivision des données.
Pour cette raison, TANAGRA essaie de détecter le saut le plus important uniquement pour les subdivisions en 3,

4, etc. classes.
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- - ~
Default tite ~ Report —l, Dendrogram |

=] Dataset [cars.xls)
Bm Define status 1

f7h HaC 1 S mmmetes

[

Clustering results

Clusters 3

Cluster Description Size

clustern®  c_hac_1 11

clustern®Z c_hac_2 ] ,
]

clustern®3  c_hac_3 19

Clusters vs. Target Attributes

2 il | 3

Caractérisation des groupes

L’étape suivante consiste a caractériser ces groupes. L’ outil GROUP CHARACTERIZATION
est le plus approprié pour cela, il permet de comparer les indicateurs (moyenne ou

proportion) marginaux et conditionnellement aux groupes.

Pour ce faire, nous insérons dans un premier temps un nouveau composant DEFINE
STATUS. Nous plagons en TARGET, la classification produite par la CAH ; en INPUT, les

autres variables a I’exception de la variable CAR qui indique le modele du véhicule.

B Dataszet s
= ataset (cars.xk) FPararneters
=% Define status 1
Bﬁ HAC 1 Attributes : T— Inout |||—
ﬁvﬁ Define status arget P ustrative
Country
PG i
whaight
Drive_Ratio
Horsepower
Dizplacement
Cylinders
di
< E | E: | @El [ Clear selection |
Data visualization | [ QK ” Cancel ” Help ]
Feature construction | Featls i s i e w Ty i
PLS | I Clustering | Spv learning | Meta-spy learning |
Spv learning aszeszment | Scoring | Azzsociation |
&CT ACTP TR HAC [6% K-Means B KKahonen-S0d
£ i ] 2
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Dans un second temps, nous ajoutons le composant GROUP CHARACTERIZATION.

‘. TANAGRA 1.4.7 - [Group characterization 1]

":: Bartlett's test

<

— s ———
2 Brown - Forsythe's test ?}.Fﬁsher‘s test ~

E File Diagram Component Window Help - g x
=
Lo S cowonctomaont
= B et oot L reametes
= %% Define status 1
=T HAC 1
o D status 2 .
M Group characterization 1 Description of “Cluster_H
4 Cluster HAC_1=c_hac_1 Cluster_HAC_1=c_hat
1 Examples [28.9% 11 Examples
II Att - Desc IZIS:E Group  Overral At - Desc I:‘S:e Grou
! [ontinuous attributes Continuous attributes
1 Dizplacement b4 30164 17729 ey, 27 a3
! weight I I Horsepouer 0.9 109.¢
I Cylinders 50 78 B9 —
1 Horsepower 4,3 130,82 101,74 Lo —T 1
| < >
i Components
Data visualization "W Monparametrc statistics Instance selection
Feature construction \\ Feature selection Regression Factorial analysis
PLS S Qustem‘ng Spw learnming Meta-spy learning
Spv learning assessment SoonfE - fssociation
S —— e e m——— -

- -

>

Pour avoir une vue compléte des résultats, vous avez la possibilité de les copier dans un

tableur. Il est alors possible d’accéder a des options de présentation plus performantes.

Le premier groupe (C_HAC_1) est composé de véhicules volumineux, lourds, puissants et

consommant beaucoup?. Ce groupe est composé a 100% de véhicules US, 50% des véhicules

US se trouvent dans ce groupe.

Cluster_HAC_1=c_hac_1
Examples [28.9 %] 11
Att - Desc [Test value |Group [Overral
Continuous attributes
Displacement 5.4 301.64| 177.29
Weight 5.1 3.79 2.86)
Cylinders 5 7.45 5.39
Horsepower 4.3 130.82] 101.74
MPG -4.1 17.88] 24.76
Drive_Ratio -4.4 2.5 3.09
Discrete attributes
Country=U.S. 3.3| [ 50.0 %] 100.0 % | 57.90%
Country=ltaly -06] [ 0.0%] 0.0% 2.60%
Country=France -06] [ 0.0%] 0.0% 2.60%)
Country=Sweden 09 [ 0.0%] 0.0% 5.30%
Country=Germany -1.5] [ 0.0%] 0.0% | 13.20%)
Country=Japan -1.8] [ 0.0%] 0.0% | 18.40%

2MPG est une norme anglo-saxonne qui indique le nombre de miles que I'on peut parcourir avec un gallon de

carburant. Plus le chiffre est faible, plus le véhicule consomme.
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Le second groupe (C_HAC_2) est essentiellement composé de véhicules européens ou

japonais. Il integre la totalité des véhicules suédois et francais. Il s’agit de voitures de taille et

de puissance moyenne. Avec une petite particularité, le DRIVE_RATIO (rapport de boite) est

plus élevé, ce qui est caractéristique de I'Europe ot I'on apprécie plus les voitures nerveuses.

Cluster_HAC_1=c_hac_2
Examples [21.1 %] 8
Att - Desc [Test value |Group [Overral
Continuous attributes
Drive_Ratio 2.7 3.53 3.09
Horsepower 0.9 109.63| 101.74
Weight 0.4 2.95 2.86)
Cylinders 0 5.38 5.39
Displacement -0.9 152| 177.29
MPG -2.2 20.16| 24.76]
Discrete attributes
Country=Sweden 2.8] [100.0 %] 25.0% | 5.30%)
Country=France 1.9 [100.0 %] 12.5% | 2.60%
Country=Germany 1.1] [ 40.0 %] 25.0 % | 13.20%
Country=Japan -0.5| [ 14.3 %] 12.5 % | 18.40%
Country=ltaly -0.5] [ 0.0%] 0.0% 2.60%
Country=U.S. 211 [ 9.1 %] 25.0% | 57.90%

Enfin, le troisieme groupe (C_HAC_3) est composé de voitures américaines pour moitié ;

japonaises, italiennes et allemandes pour le reste. Il s’agit de véhicules de petite taille,

légeres, peu puissantes et consommant peu. Nous pouvons les voir comme le groupe des

petites voitures.

Cluster_HAC_1=c_hac_3

Examples [ 50.0 %] 19
Att - Desc [Test value |Group [Overral
Continuous attributes

MPG 5.5 30.68] 24.76
Drive_Ratio 1.8 3.25 3.09
Displacement -4.2 115.95 177.29
Cylinders -4.5 4.21 5.39
Horsepower -4.6 81.58] 101.74
Weight -4.9 2.29 2.86
Discrete attributes

Country=Japan 21| [ 85.7 %] 31.6 % | 18.40%
Country=ltaly 11 [100.0 %] 53% | 2.60%
Country=Germany 0.5| [ 60.0 %] 15.8 % | 13.20%
Country=France -1 [ 0.0%] 0.0% 2.60%
Country=U.S. -1.3| [ 40.9 %] 47.4 % | 57.90%
Country=Sweden -14 [ 0.0%] 0.0% 5.30%
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Au final, nous obtenons bien trois classes de véhicules: les «grosses» voitures,
essentiellement américaines ; les voitures « moyennes » qui sont plutét européennes ; et les

« petites » voitures qui n’ont pas de nationalité attitrée.

ACP avec TANAGRA

ACP

Pour visualiser les groupes et mieux les situer les uns par rapport aux autres, nous allons les

projeter dans le premier plan factoriel. Nous ajoutons donc un composant PCA (Principal

Component Analysis) dans notre diagramme.

L TANAGRA 1.4.8 - [Principal Component Analysis 1] |._]@®
E File Diagram Component Swindow Help (]
DwdE
Dol e =
=] Dataset [cars.xls)
L :
&4 Define status 1 Generated axis : 10
=BTk HAC 1 i .
o M1 Group characterization 1
}5‘ Principal Component Analysis 1 Eigen values 5
Axis Eigen value % explained Histogram % cumulated
1 2.358113 75.60% 75.60%
2 0.602792 20.09% 95.70%
3 0.03%095 1.30% 100, 00%
-
Components.
Data visualization Statistics Monparametrc statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression | | Factoral analysis PLS Clusterng
Spw learning Mheta-spy learning | Spv learning assessment Scoring #zzociation
:-»’Canonical Discriminant &nalysis @Multiple Correspondance Analysis [}_{NIPALS [}S:PrincipalCDmponent Analysis
5 | 2

N

Les deux premiers axes résument 98% de l'information. Cela laisse a penser que nous

obtiendrons une représentation satisfaisante des proximités entre les observations.

Cercle de corrélation

Pour obtenir le cercle de corrélation, il faut rajouter un composant DEFINE STATUS et placer
en TARGET les 2 axes factoriels, puis en INPUT les variables de 1'analyse. Ce dispositif
permet d’intégrer dans la méme représentation des variables actives (MPG, WEIGHT,
DRIVE_RATIO) et les variables illustratives (HORSEPOWER, DISPLACEMENT,
CYLINDERS).
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" TANAGRA 1.4.7 - [Principal Component Analysis 1]
E File Diagram Component  ‘Window Help

Oer B %

Dafault titl |

~ vdncialComponentAnabsis1
= B Dot (et o paametes

=K% Define status 1

Bf:i Define status 2

ﬂ] Group characterization 1 Parameters

BK Principal Component Analysis 1

% Define status 3 = Target TPUt m 1
D Country PCa_1_Axis_1
D Car PCa_1_fwis_2
C MP;
C weight
C Drive_Ratio
C Horsepower
=
C Dizplacement —'I
C Cylinders e
D Cluster_HAC 1
- B . B
Data wisualization | Statistics |
Feature selection | Regression | C PCA_1_fwis_3
Spw learning | Meta-spy learning |
: 5 E: | E, | % | [ Clear selection |
# Canonical DiscAminant Analysis @Pﬁncipal om
@Multiple Correspondance Analysis
[ NipaLS \_ [ ok [ cancel J[ Hew |

Il reste alors a placer le composant CORRELATION SCATTERPLOT pour obtenir le cercle de

corrélation. Cet outil est souvent utilisé pour interpréter les axes factoriels.

Correlation scatterplot (PCA_1_Axis_1vs. PCA_1_Axis_2)
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Projection des individus

Plus intéressant dans notre cas, nous voulons projeter nos individus sur le premier plan

factoriel et surtout les étiqueter selon leur groupe d’appartenance définie par la classification.

Nous placons le composant SCATTERPLOT dans notre diagramme et nous le paramétrons

de maniere adéquate.

" TANAGRA 1.4.7 - [Scatterplot 1] (=13
EFile Diagram Component  window Help - 8 x
EH %

Diafault 1 == - — "
= R Y S
_—— = - LB

= Dataset (cars.xks)

=B Define status 1 (317 PCA_1_Axdz_1 ve. (21 PCA_1_Axis_2 by () Cluster_HAC_1
=7 HAC 1 : T
= ¥4 Define status 2 : : uE
[ Group characterization 1 E E ++
=] [}_{ Principal Component Analysis 1 1 "“E ------------ 1: -----------
= ¥4 Define status 3 : E
Correlation scatterplot 1 0 .
IL. fatterplot 1 ﬁ%&\ & A E
/I\l A S 1 ------------
i\ LA
PN =S a4
l | 5
I A
| LYY :
! L i
\ -2 K
\

wc_hac_1 +c_hac_2 4 c_hac_3 I

\ J|Poa_1_pds_t v

A
2 L
\ Components
| Data visualization \S\tatistics Monparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regngssion Factorial analysis PLS Clustering
. N . . .
Spw learning Meta-spy leargjng Spv learning assessment Scoring Azzociation
~ - T R
@Correlation scatterplot Expor‘t dataset \\ o i boatterp _ p \u"iew dataset I:,_!’\hew multiple scatt
L
b Scatkerplat, points can be coloured with discrete attribute valuss, |7>

Les trois groupes se démarquent assez nettement.

Approfondissement des résultats

Nous remarquons cependant un certain étalement du groupe des « petites» voitures
composé de 19 observations. Nous pouvons nous demander si la subdivision de ce groupe

n’est pas plus judicieuse.

Nous tentons I'expérience en paramétrant différemment le composant HAC. Nous spécifions

explicitement cette fois-ci le nombre de classes a obtenir, nous le fixons a 4.
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" TANAGRA 1.4.7 - [Scatterplot 1]
W File Diagram  Comporent  Window
[~

Default title

Help HAC parameters

Pararmeters |

= Dataset [cars.ls)
= #§ Define status 1

Execute
Wiz

=X Prin

(=¥ Define status 3

[, Seatterplat 1

&> Correlation scatterplat

SEEE

Best clusters
) Detect

® Define

fon 1
alysis 1

Distance normalization

O Mone
@ Wariance

Show detailed results
[ Tres structure

[ Cluster zelection

\ [

QK
L8

J[ cancet ||

Help ]

T
| Datavisuslization Statistics Nonparametric statistics Instance selection Feature construction
Feature selection Regression Factorial analysis PLS Clustering
Spv learning Metaspy learming Spv learning assessment Scaring Association
F+Correlation scatterplot  EBExport dataset 1, Scatterplot

<

Eview dataset

[.2 View multiple scatts

>

En exécutant de nouveau le diagramme (menu VIEW du SCATTERPLOT), nous retrouvons

notre nuage de points. Nous constatons que le nouveau groupe qui s’est formé provient
effectivement de la subdivision du groupe des petites voitures.

i TANAGRA 1.4.7 - [Scatterplot 1]

EH

Drefault title

EFiIe Diagram Component  ‘Window Help

PCa_1_Axiz_2 v

= Dataset [cars.xls)
=% Define status 1
=T HAC 1
=-#% Define status 2

§§ Group characterization 1
= ré. Principal Component Analysis 1
=% Define status 3
+f» Correlation scatterplot 1
IL. Scatterplot 1

(419 PCA_1_Axis_1 ve. (X2) PCA_1_fxis_2 by (¥) Cluster_HAC_1

8 c_hac_1 +c_hac_2 ac_hac_3 Xc_hac_4 I

Data visualization

Feature selection

Statistics
Regression

Spv learning Meta-spy learning

PCA_1_fedis_1 v

Components
Monparametric statistics

Factorial analysis

Spv learning assessment

Instance selection
PLS

Sconng

Feature construction
Clustering

hssociation

@Correlation scatterplot Expor‘t datazet

EScatterplot

\ﬁ'ew dataset

E,_{View multiple scatterplot
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La subdivision en 4 groupes, moins évidente dans le dendrogramme, semble plus affirmée

ici. Reste a voir ce qui distingue ces deux sous-classes des « petites » voitures.

Nous revenons sur le composant GROUP CHARACTERIZATION. Les deux premiers
groupes ne sont pas modifiés. Le troisieme groupe de 19 observations laisse maintenant la

place a 2 groupes de 8 et 11 observations.

Cluster_HAC_1=c_hac_3 Cluster_HAC_1=c_hac_4
Examples [21.1 %] 8]Examples [28.9 %] 11
Att - Desc [Test value |Group [Overral |Att - Desc [Test value |Group [Overral
Continuous attributes Continuous attributes
MPG 1.8 28.55| 24.76|MPG 4.4 32.23 24.76)
Horsepower -1.1 92.63| 101.74]Drive_Ratio 3.2 3.52 3.09
Displacement -1.2 142.63] 177.29|Cylinders -3.4 4 5.39
Drive_Ratio -1.3 2.88] 3.09|Displacement -3.5) 96.55| 177.29
Weight -1.4 2.56 2.86]Horsepower -4.1 73.55] 101.74
Cylinders -1.8 4.5 5.39|Weight -4.2 2.09 2.86
Discrete attributes Discrete attributes
Country=U.S. 11| [ 27.3 %] 75.0 % | 57.90%|Country=Japan 1.8 [ 57.1 %] 36.4 % | 18.40%
Country=Japan 0.5| [ 28.6 %] 25.0 % | 18.40%]Country=Germany 1.6] [ 60.0 %] 27.3 % | 13.20%
Country=ltaly -0.5| [ 0.0%] 0.0% 2.60%]| Country=ltaly 1.6/ [100.0 %] 91 % | 2.60%
Country=France -0.5| [ 0.0%] 0.0% 2.60%]| Country=France -0.6] [ 0.0%] 0.0% 2.60%)
Country=Sweden 0.7 [ 0.0%] 0.0% 5.30%] Country=Sweden 09| [ 0.L0%] 0.0% 5.30%)
Country=Germany -1.2] [ 0.0%] 0.0% | 13.20%|Country=U.S. -2.4] [ 13.6 %] 27.3 % | 57.90%

Le nouveau troisieme groupe est représentatif du véhicule moyen. Il tient une place quasi-
centrale dans le plan factoriel. Il faut surtout I'opposer au second groupe pour le
comprendre. Le groupe 2 (C_HAC_2) et le nouveau groupe 3 (C_HAC_3) sont tous les deux
des représentants de véhicules moyens. Dans le premier cas, il s’agit de voitures

moyennes européennes ; dans le second cas, il s’agit essentiellement de voitures US.

Le quatrieme groupe en revanche se démarque par une consommation trés basse, les
véhicules sont tres légers et trés peu puissants. C'est en réalité le vrai groupe des « petites »

voitures.

Au final, nous pouvons considérer qu’il y a 4 groupes de véhicules dans ce fichier: les
« grosses » voitures ; les voitures « moyennes » ; les voitures moyennes a I’'Européenne,
qui se démarquent essentiellement ici par un rapport de boite plus élevé; et enfin les

« petites » voitures.

Cet exemple illustre bien combien il n'y a pas d’approche monolithique du traitement de
données. Il faut adopter plusieurs points de vue. En combinant adroitement les techniques
de visualisation et les techniques de fouille, nous pouvons accéder a des informations fines et

ainsi mieux explorer les données.
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