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Les données

ex : patients atteints de maladies cardio-vasculaires

et id age sexe taille poids diabete cholesterol
1 36 M 180 68 non 8
2 16 M 174 70 non 16
3 31 F 155 49 oui 12
4 11 F 157 52 non 11
5 42 M 190 82 oui 5
6 35 F 168 59 oui 4
7 14 F 149 56 non 20
8 18 M 165 60 non 15
9 47 M 183 79 oui 9
10 35 F 176 65 oui 7
11 40 M 170 66 non 8
12 10 F 136 48 non 22
13 42 M 188 98 non 17
14 14 F 146 45 oui 16




L'apprentissage non supervisé

détection de groupes aux caractéristiques similaires
extraction de connaissances

Introduction

cholesterol

jeunes au taux de
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diabétiques

hommes agés
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L'apprentissage non supervisé

Introduction
définir une distance entre individus
ex : distance euclidienne dans un espace numérique
définir une fonction a optimiser
m minimiser la distance entre individus d'un méme groupe
m maximiser la distance entre individus de groupes distincts

définir une méthode de recherche de la solution optimale




Le subspace clustering (contextualisation)

si tous les attributs n'ont pas la méme importance dans la
caractérisation des différents groupes, alors une distance définie
globalement va échouer
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Comment présenter les résultats ? (visualisation)
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Quelle est la solution ? (évaluation)

pour un méme jeu de données, différents regroupements
peuvent étre également pertinents
Introduction
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Etat de l'art

Etat de I'art



K-moyennes [Diday et al., 1982]

cholesterol

Etat de l'art L4
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K-moyennes [Diday et al., 1982]

cholesterol

Etat de l'art

age



K-moyennes [Diday et al., 1982]
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K-moyennes [Diday et al., 1982]

cholesterol

Etat de l'art
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Méthode paramétrique

suppose les données générées par un mélange de
distributions connues mais de paramétres inconnus

m objectif : trouver les paramétres de ces distributions en

) fonction des données
Etat de l'art

m exemple : distributions gaussiennes représentées par un
centre et une matrice de covariance

0= (017 "')QK) 91( = (/J—k),Zk,ﬂ'k)

m les appartenances des individus aux groupes sont des
paramétres cachés du modéle

&



Méthode EM [Dempster et al., 1977]

Itérer 2 phases permettant d’améliorer la vraisemblance du
modéle par rapport aux données a chaque étape :

Estimation : supposer fixés les paramétres du modéle 6, et
chercher I’ensemble des affectations des individus aux
groupes optimales sous ce modéle

Etat de l'art

Maximisation : supposer fixées les affectations des individus
aux groupes, et calculer les paramétres optimaux du
modéle 6 en fonction de cette connaissance

= généralise K-moyennes

&



Subspace clustering ascendant [Agrawal et al., 1998]

Méthode ascendante sur les attributs :
Etat de I'art
projeter les données sur chaque attribut

apprentissage non supervisé sur chaque projection
conserver les attributs contenant des groupes denses
itérer en considérant des projections sur les couples d’attributs

conservés, et ainsi de suite jusqu'a ce que plus aucune
projection ne contienne de groupe dense



Subspace clustering descendant

PROCLUS [Aggarwal et al., 1999]

m méthode de type K-moyennes
Srpchlon m nécessite le nombre d’attributs pertinents des groupes

m sélectionne pour chaque groupe les attributs sur lesquels
les individus sont le moins dispersés
LAC [Domeniconi et al., 2004]

m méthode de type K-moyennes

m associe a chaque attribut de chaque groupe un poids
inversement proportionnel a la dispersion des individus du
groupe sur |'attribut




Evaluation des résultats

données artificielles
Etat de l'art m comparer a une solution connue a priori
m permet d'observer I'intérét de la méthode dans des
conditions controlées
m permet de comparer les résultats de différentes méthodes
données réelles
m nécessite un expert capable de spécifier si les résultats ont
du sens
m permet d’observer I'intérét de la méthode dans des
conditions réelles




Bilan de 'état de I'art

Méthodes de subspace clustering :

m nécessitent des paramétres utilisateur difficiles a spécifier
e T m ne considérent que des données numériques

m sensibles a |a présence de bruit dans les données

m pas de résultat interprétable

Méthodes d’évaluation :

m données artificielles : évaluation sur les distributions
correspondantes, pas de généralisation aux données réelles

m données réelles : nécessite un expert, pas de généralisation
a d’autres données



Algorithmes

Contributions algorithmiques



Tuareg [Candillier et al., 2004]

divisions successives sur les attributs
a la maniére de C4.5 en apprentissage supervisé

Algorithmes . .
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Tuareg [Candillier et al., 2004]

Atouts :
m ne nécessite aucun paramétre utilisateur
m sélectionne les attributs les plus pertinents
m fournit un résultat interprétable

Algorithmes Limite :

m ne considére que des données numériques

m n'identifie pas les groupes si leurs différences ne sont
visibles sur aucune projection des individus sur 1 attribut

e
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)04




SuSE [Candillier et al., 2006b]

Principe général :
m adapter les méthodes paramétriques en ajoutant de la
sélection d’attributs
m hypothése d'indépendance des attributs permet de :

Algorithmes m sélectionner les attributs pertinents

m prendre en compte différents types d’attributs

m fournir un résultat compréhensible sous forme de régles
m accélérer la méthode

Modeéle :
m gaussien sur attribut numérique : (Lixd,0kqd)
. . . ; . —-
m multinomial sur attribut catégoriel : Fregsiy
m 2 paramétres :

m K : nombre de groupes
m R : nombre d'attributs pertinents des groupes




Sélection d'attributs

associer un poids a chaque attribut de chaque groupe :

m rapport entre déviation standard locale et globale par
rapport au centre du groupe sur les attributs numériques

2
Wiag =1— ;—g T = W 2i(Xid — pka)?

Algorithmes

m fréquence relative de la catégorie la plus probable du
groupe sur les attributs catégoriels

Wor — Freqskq(cat) — Frequencesy(cat)
kd = 1 — Frequencesy(cat)

cat = Argmaxcc categoriesy} F1 eqskd ()

sélectionner les R attributs de poids maximum pour
chaque groupe

NB : sans sélection d'attributs = SSC [Candillier et al., 2005b]



Sélection de modéle [Schwartz, 1979]

Intérét des méthodes paramétriques :
spécification des paramétres = sélection de modéle

générer plusieurs modéles avec différentes valeurs pour les
paramétres K et R

Algorithmes i . .
sélectionner le modéle le plus approprié aux données

= critére statistique BIC :
BIC(0|D) = —2 x LL(8|D) + My x log N

LL(O|D) : vraisemblance du modéle par rapport aux
données (critére de la qualité interne du résultat)
My : complexité du modéle

compromis entre spécificité et généralisation du modéle



Présentation des résultats

Sous forme de régles :

m intervalle de définition sur attributs numériques

Algorithmes m catégorie la plus probable sur attributs catégoriels




Présentation des résultats

Sous forme de régles :

m intervalle de définition sur attributs numériques

Algorithmes m catégorie la plus probable sur attributs catégoriels

Supprimer les attributs ne modifiant pas le support de la régle




Présentation des résultats

Sous forme de régles :

m intervalle de définition sur attributs numériques

m catégorie la plus probable sur attributs catégoriels

Supprimer les attributs ne modifiant pas le support de la régle

Algorithmes

Sélectionner les projections 2D les plus appropriées :
m maximiser la spécificité des régles

m minimiser le recouvrement entre régles



Bilan de SuSE

Atouts :
m ne nécessite aucun paramétre utilisateur
m sélectionne les attributs les plus pertinents
m fournit un résultat interprétable
m capable de considérer différents types d’attributs
m capable de gérer le bruit présent dans les données
m ne souffre pas des limites de Tuareg
Limite :
m dans certains cas ot |I'hypothése d'indépendance des
attributs n’est pas respectée

Algorithmes
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Expérimentations

Méthodes évaluées
m K-moyennes [Diday et al., 1982]
m LAC [Domeniconi et al., 2004]
m SSC [Candillier et al., 2005b]
m SuSE [Candillier et al., 2006b]

Données artificielles

m mettre en avant |'intérét du critére BIC pour la sélection
de modéle dans SuSE

m observer la robustesse des méthodes face aux attributs non
pertinents

m observer la robustesse des méthodes face au bruit présent
dans les données

Algorithmes

Données réelles

m données UCI [Blake and Merz, 1998]
m données Pertinence
m données XML [Denoyer et al., 2006]



Algorithmes

Protocole d'expérimentations

données artificielles :

paramétres : nombre d'individus N, d'attributs M, de
groupes L, d’attributs pertinents des groupes C, et
pourcentage de bruit p

sélectionner aléatoirement L points d’ancrage dans I'espace
de dimension M, et un nombre proche de C d’attributs
sur les attributs pertinents des groupes, les valeurs des
individus sont générées selon des distributions gaussiennes
ou multinomiales

sur les attributs non pertinents des groupes, les valeurs des
individus sont générées selon des distributions uniformes
ajout du bruit : individus répartis uniformément dans
I'espace de description

minimiser |'entropie entre solutions

données étiquetées : ignorer I'attribut de classe

données non étiquetées : mener une expertise



Algorithmes

Intérét du critére BIC pour SuSE

K : nombre de groupes / L réel
R : nombre d’attributs pertinents des groupes / C réel

-BIC

1800
1200
600




Robustesse face aux attributs non pertinents

Algorithmes

Entropie
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Temps d'exécution selon le nombre d'attributs

Algorithmes

Temps d'exécution

0 20 40 60 80 100

Nombre total d’attributs



Robustesse face au bruit

Algorithmes

Entropie

Pourcentage de bruit




Données wine [Blake and Merz, 1998]

descriptions de 3 types de vins / 13 attributs
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Données Automobile [Blake and Merz, 1998]

données non étiquetées / 26 attributs
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m prix des voitures augmente fort lorsque leur longueur > 170
m voitures 3 traction arriére ont un poids 3 vide supérieur

m majorité des voitures les plus chéres sont a traction arriére



Données Pertinence

données issues d'un processus industriel / 24 attributs
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Données XML [Denoyer et al., 2006]

Classification de documents XML a partir de leur structure

\

titre acteurs réalisateur

Algorithmes | / | \

Mon titre Acteur 1 Acteur 2 Acteur 3  Mon réalisateur

film

Proposition : transformation des arbres en attributs-valeurs
[Candillier et al., 20053] :

nombre d’occurences des labels
nombre d’occurences des relations pére-fils
nombre d’occurences des relations frére-suivant

@ nombre d’occurences des chemins et sous-chemins depuis
la racine

arité des nceuds



Données XML [Denoyer et al., 2006]

Comparer les résultats aux classes connues a priori

adaptation de SuSE en non supervisé : 2/6, compréhensible
C5 boosté en supervisé : 1/9, robuste au bruit
adaptation de SuSE en supervisé : 5/9, compréhensible

Algorithmes Label(movie) =1
/N
Q) Label(cL) =1
— ~
52> 53 Label(BG) = 1
/ \ _— ~—
@ B 54> 55 LabeI(AJ) =1
~
@ @ Label(BA) =0  Parent(AT — AQ) = 0
/N
@ @ Nb(0.0.0) = 0
/N
P6 > P11

® @



Evaluation
en cascade

B Evaluation en cascade



Limites des méthodes existantes d'évaluation

m données artificielles :
m permet d’observer I'intérét de la méthode dans des
conditions controlées
) m permet de comparer les résultats de différentes méthodes
Evaluation m mais évaluation sur les distributions correspondantes, pas
de généralisation aux données réelles

m données réelles :
m permet d'observer I'intérét de la méthode dans des
conditions réelles
m mais nécessite un expert, pas de généralisation a d'autres
données




Evaluation en cascade [Candillier et al., 2006a]

Proposition : considérer I'apprentissage non supervisé comme
un prétraitement a une tache que I'on sait évaluer

apprentissage supervisé sur un jeu de données étiqueté

BTt apprentissage supervisé sur le méme jeu de données enrichi
en cascade par les résultats de |'apprentissage non supervisé

comparaison des erreurs des 2 classifieurs appris

= si la méthode supervisée est améliorée lorsqu’elle est aidée
par les résultats de |'apprentissage non supervisé, alors celui-ci a
fourni une information nouvelle et utile

= évaluation plus globale, objective et quantitative



Méthodes d'enrichissement

adapter la cascade generalization [Gama and Brazdil, 2000]
au cas oll un apprenant est non supervisé :

m apprentissages non supervisés sur le jeu de données pour
K € [2,10] en ignorant les informations de classes
m création de nouveaux attributs pour chaque résultat en
uslusticn fonction des groupes associés aux individus
en cascade . . X , . .
m apprentissage supervisé sur le jeu de données enrichi

apprentissages supervisés indépendants [Apte et al., 2002]

m apprentissages non supervisés sur le jeu de données pour
K € [2,10] en ignorant les informations de classes

m apprentissages supervisés indépendants sur chaque groupe
pour chaque résultat

m sélection du modéle qui minimise I'erreur en validation
croisée



Mesures de comparaison

Comparer sur plusieurs jeux de données indépendants les
résultats de |'apprenant supervisé avec ou sans l'information
issue de I"apprentissage non supervisé

nb vict : nombre de victoires de |'apprenant supervisé avec
ou sans l'information issue de I'apprentissage non supervisé

Evaluation
en cascade

vict sign : nombre de victoires significatives selon le
5x2cv F-test [Alpaydin, 1999]

wilcoxon signed rank test : indique si une méthode est
significativement meilleure qu'une autre sur un ensemble
de problémes indépendants

[ moyenne : erreur pondérée moyenne




Expérimentations

m 4 algorithmes supervisés :
m C4.5 [Quinlan, 1993]
m C5 boosté [Quinlan, 2004]

) m DLG [Webb and Agar, 1992]

Cvaluation m SVM [Tsochantaridis et al., 2005]

en cascade

m 5 algorithmes non supervisés de complexité croissante :
Aléa, K-moyennes, LAC, SSC, SuSE

m 10 jeux de données issus de I'UCI [Blake and Merz, 1998] :
sur chaque jeu, 5 validations croisées avec découpage en 2
[Dietterich, 1998]



Taux d'erreurs avec C4.5 et enrichissement 1

C45
seul | + Aléa | + K-moyennes | + LAC | + SSC | + SuSE

ecoli 48.5 48.3 42.8 40.3 42 43.1

glass 32.6 40.8 35.7 37 40.4 349

Evaluation image 4.8 6 4.8 4.6 4.6 4.6
en cascade iono 14.1 15.8 14.2 13.1 9.8 11.2
iris 7.3 7.9 6.7 3.7 5.1 4.7

pima 31 35 321 321 30.8 30

sonar 31 35.2 30 28.8 28.8 27.2

vowel 295 38.5 25 26.4 241 222

wdbc¢ 59 6.8 4.6 3.9 5.1 3.1

wine 8.7 8.8 10.4 9.6 2.7 3.6




Evaluation
en cascade

Taux d'erreurs avec SVM et enrichissement 2

SVM
seul | + Aléa | + K-moyennes | + LAC | + SSC | + SuSE

ecoli 52.9 63.6 36.5 35.9 40.1 36.8
glass 3.0 10.3 6.3 5.4 4.3 4.4
image 4.9 7.8 4.7 4.5 4.4 4
iono 20.2 23.3 15.5 18.9 13.9 14.6
iris 4.4 4.9 2.9 2.0 2.7 2.5
pima 415 37.3 331 35 32 31.2
sonar 28.4 30.3 22.2 20.2 18.1 17.8
vowel 55.2 59.1 243 247 255 26.2
wdbc¢ 13.8 15.2 4 5.2 3.8 3.7
wine 6.8 9.3 6.8 6.8 25 33




Bilan avec C4.5 et enrichissement 1

C4.5

) seul | + Aléa | 4+ K-moyennes | + LAC | 4+ SSC | + SuSE

Evaluation nb vict - 1/9 5/4 7/3 9/1 9/1
vict sign - 0/1 0/0 1/0 2/0 3/0
wilcoxon - 22.67 -0.05 1.31 1.83 2.56
moyenne | 21.3 | 243 20.6 20 19.3 185




Bilan des expérimentations en cascade

quels que soient la méthode d’enrichissement et

I'algorithme supervisé utilisés, |'ordre dans lequel les
méthodes non supervisées sont rangées par |'évaluation en

Evaluation . ~

en cascade cascade reste toujours le méme

m plus le modéle utilisé par I'algorithme non supervisé est

complexe, meilleurs sont les résultats
m montre le comportement cohérent de notre méthode

m montre |'intérét de la sélection d’attributs de SuSE




Conclusions

Conclusions et perspectives



Contextualisation

Probléme : différents groupes peuvent étre décrits par différents
attributs pertinents (subspace clustering)

= intérét des méthodes paramétriques pour identifier
simultanément les groupes et leurs attributs pertinents

Conclusions

+ aide a la présentation compréhensible des résultats



Visualisation

Cadre : extraction de connaissances

m minimiser le nombre de connaissances a priori requises de
la part de I'utilisateur

m fournir un résultat compréhensible

= intérét des méthodes paramétriques et de I'hypothése
d’indépendance des attributs

Conclusions

= décrire les groupes en utilisant des régles caractérisées par un
minimum d’attributs parmi les plus pertinents

+ utiliser la projection en 2 dimensions



Evaluation

Probléme : différents regroupements des données peuvent étre
pertinents pour différentes raisons

= évaluation en cascade :

Conclusions | Comportement Cohérent
m évaluation plus globale, objective, quantitative

m met en avant |'intérét de la sélection des attributs
pertinents mise en ceuvre dans SuSE



Perspectives

Contextualisation :

m descente de gradient sur le critére BIC pour SuSE
m validations théoriques
m données symboliques / courbes

Visualisation :
Conclusions m en 3 dimensions
Evaluation :

m tester dans le cadre d'autres taches que |'on sait évaluer
ex : vitesse d'accés aprés une indexation automatique de
base de données OLAP

m approfondir I'étude dans le cadre de la combinaison de
classifieurs



cholesterol
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