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Titre : Clustering prédictif : Décrire et Prédire simultanément

Mots clés : Description, prédiction, interprétation, clustering, classification supervisée, clustering prédictif

Résumé : Le clustering prédictif est un nouvel as-
pect d’apprentissage supervisé dérivé du clustering stan-
dard. Les algorithmes appartenant à ce type de l’appren-
tissage cherchent à décrire et à prédire d’une manière si-
multanée. Il s’agit de découvrir la structure interne d’une
variable cible. Puis munis de cette structure, de prédire la
classe des nouvelles instances.
Pour atteindre l’objectif de la thèse qui est la recherche d’un
modèle d’apprentissage "interprétable" capable de décrire
et de prédire d’une manière simultanée, nous avons choisi
de modifier l’algorithme des K-moyennes standard. Cette
version modifiée est nommée les K-moyennes prédictives.
Ellle contient 7 différentes étapes dont chacune peut être
supervisée indépendamment des autres.
Au cours de cette thèse, nous nous intéressons à la supervi-
sion de quatre étapes, à savoir : 1) le prétraitement des don-
nées, 2) l’initialisation des centres, 3) le choix de la meilleure
partition et 4) la mesure d’importance des variables.

Nos résultats expérimentaux montrent d’une part qu’avec
la supervision de l’étape de prétraitement des données et
de l’étape d’initialisation des centres, l’algorithme des K-
moyennes prédictives parvient à avoir des performances très
compétitives ou meilleures que celles obtenues par certains
algorithmes de clustering prédictif.
D’autre part, ces résultats expérimentaux mettent l’accent
sur la capacité de nos méthodes de prétraitement à aider
l’algorithme des K-moyennes prédictives à fournir des ré-
sultats facilement interprétables par l’utilisateur.
Nous montrons enfin dans ce mémoire qu’avec l’aide du cri-
tère d’évaluation proposé dans cette thèse, l’algorithme des
K-moyennes prédictives parvient à sélectionner la partition
optimale qui réalise le bon compromis entre la description
et la prédiction. Ceci permet à l’utilisateur de découvrir les
différentes raisons qui peuvent mener à une même prédic-
tion.

.....

Title : Predictive clustering : Describe and Predict simultaneously

Keywords : Description, prediction, interpretation, clustering, supervised learning, predictif clustering

Abstract : Predictive clustering is a new supervi-
sed learning framework derived from traditional clustering.
This new framework allows to describe and to predict si-
multaneously. Compared to a classical supervised learning,
predictive clsutering algorithms seek to discover the inter-
nal structure of the target class in order to use it for pre-
dicting the class of new instances.
The purpose of this thesis is to look for an interpre-
table model of predictive clustering. To acheive this objec-
tive, we choose to modified traditional K-means algorithm.
This new modified version is called predictive K-means. It
contains 7 differents steps, each of which can be supervi-
sed seperatly from the others. In this thesis, we only deal
four steps : 1) data preprocessing, 2) initialization of cen-
ters, 3) selecting of the best partition, and 4) importance
of features.

Our experimental results show that the use of just two su-
pervised steps (data preprocessing and initialization of cen-
ters), allow the K-means algorithm to acheive competitive
performances with some others predictive clustering algo-
rithms.
These results show also that our preprocessing methods can
help predictive K-means algorithm to provide results easily
comprehensible by users.
We are also showing in this thesis that the use of our new
measure to evaluate predictive clustering quality, helps our
predictive K-means algorithm to find the optimal partition
that establishes the best trade-off between description and
prediction. It thus allows users to find the different reasons
behind the same prediction : two differents instances could
have the same predicted label.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Cadre de la thèse

De nos jours, les données sont devenues l’un des atouts majeurs qui constituent la richesse des
entreprises. Les informations présentes, mais noyées dans la grande masse de données, sont de-
venues pour ces entreprises un facteur de compétitivité et d’innovation. Par exemple, les grandes
entreprises telles qu’Orange et Amazon peuvent avoir un aperçu sur les préférences de leurs clients
à partir de leurs données de comportement. En général, ces données permettent à l’utilisateur
de découvrir et d’expliquer certains phénomènes existants ou bien d’extrapoler des nouvelles
connaissances à partir des informations présentes. Pour exploiter ces grandes masses de données,
de nombreuses techniques d’apprentissage automatique ont été développées. Dans cette thèse,
nous nous intéressons particulièrement aux techniques d’apprentissage supervisé et non super-
visé qui ont historiquement permis d’organiser efficacement des ensembles de données de tailles
importantes.

Dans le cadre de l’apprentissage non supervisé, le clustering dans cette thèse, un grand nombre
d’algorithmes ont été proposés. Ils permettent de discerner des groupes d’instances homogènes
et différent les un des autres : les instances de chaque cluster doivent être très similaires les unes
des autres et très différentes des instances des autres clusters.

Dans le cadre de l’apprentissage supervisé, la classification supervisée dans cette thèse, plu-
sieurs algorithmes ont été proposés. Ils permettent d’apprendre un modèle qui, à partir d’un
ensemble de données étiquetées, prédit ultérieurement la classe des nouvelles instances pas en-
core étiquetées. Les algorithmes d’apprentissage supervisé peuvent être divisés en deux grandes
familles. La première famille regroupe l’ensemble des modèles dont les résultats sont peu compré-
hensibles pour l’utilisateur, i.e. modèles boîtes noires. La deuxième famille d’algorithme, quant
à elle, regroupe l’ensemble des modèles qui permettent de fournir des résultats interprétables à
l’utilisateur, i.e. modèles transparents.

Depuis quelques années, un nouvel aspect de l’apprentissage supervisé a vu le jour. Ce type
d’apprentissage englobe à la fois les caractéristiques de la classification supervisée et du clustering.
Contrairement au clustering qui privilégie l’axe de description et à la classification supervisée qui
privilégie l’axe de prédiction, ce type d’apprentissage cherche à décrire et à prédire simultanément.

Pour aboutir à cette fin, deux principales voies existent. La première voie désigne le passage de
la prédiction vers la description (voie 1 de la figure 1.1). Il s’agit ici de modifier les algorithmes de
la classification supervisée dans le but de leur permettre de bien décrire les données. La deuxième
voie désigne le passage de la description vers la prédiction (voie 2 de la figure 1.1). Il s’agit
de modifier les algorithmes du clustering afin d’en faire de bons classifieurs. Les algorithmes
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6 Chapitre 1. Introduction

d’apprentissage provenant de cette deuxième voie sont appelés les algorithmes du clustering
prédictif.

Figure 1.1 – Les deux voies principales pour décrire et prédire simultanément

Dans cette thèse, on s’intéresse exclusivement aux algorithmes du clustering prédictif. Notre
objectif est donc la recherche d’un modèle de clustering prédictif "interprétable" capable de
décrire et de prédire simultanément. Le modèle recherché est un modèle d’apprentissage qui
permet de découvrir la structure interne de la variable cible. Puis, munie de cette structure de
prédire la classe des nouvelles instances. Les résultats fournis par ce genre d’algorithme doivent
impérativement être facilement compréhensibles par l’utilisateur.

L’algorithme modifié dans cette thèse est l’algorithme le plus populaire dans le domaine du
clustering, à savoir l’algorithme des K-moyennes. Cette version modifiée est nommée au long
de ce manuscrit les K-moyennes prédictives. Cette dernière contient 7 différentes étapes dont
chacune peut être traitée et supervisée indépendamment des autres. Quatre de ces étapes de
l’algorithme des K-moyennes ont été traitées dans cette thèse : 1) le prétraitement des données,
2) l’initialisation des centres, 3) le choix de la meilleure partition et 4) la mesure d’importance
des variables après convergence.

1.2 Cas d’usage

Les algorithmes du clustering prédictif sont utilisés dans divers domaines d’application, no-
tamment les domaines critiques (e.g., service marketing Orange, domaine médical, les banques,
etc.) où l’interprétation des résultats est une condition aussi importante que la performance du
modèle. Ils permettent à l’utilisateur de connaître les différentes voies qui peuvent mener à une
même prédiction.

À titre d’exemple, lorsque le service marketing Orange veut contacter des clients pour leur
proposer un nouveau produit (e.g., un forfait d’appel illimité à l’étranger), l’agent doit, avant
ce contact commercial, construire des argumentaires commerciaux afin de les convaincre. Or,
ces derniers sont fondés en se basant sur les motivations et les besoins des clients. Cependant,
deux clients ayant une même prédiction (intéressés par le nouveau produit) peuvent avoir des
motivations et des besoins différents : il se peut que le premier client soit un jeune étudiant
ayant une famille à l’étranger et le deuxième client soit un homme d’affaire âgé ayant diverses
collaborations à l’étranger. Bien que ces deux clients aient la même prédiction, les argumentaires
commerciaux associés doivent certainement être différents. L’utilisation d’un l’algorithme de
clustering prédictif à ce stade permettra à l’agent de connaître l’ensemble des motivations et des
besoins des clients existant dans la base de données Orange. Cette information utile lui permettra
par la suite de bien adapter ses argumentaires commerciaux vis-à-vis d’une cible clients.
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1.3 Organisation du mémoire

La thèse se compose de cinq chapitres.

Le chapitre 2 est un état de l’art divisé en quatre parties correspondant aux thématiques
principales de la thèse. La première partie est consacrée à l’axe de description. Une vision gé-
nérale concernant les principales étapes du processus du clustering est introduite. La deuxième
partie est consacrée à l’axe de prédiction. Après une brève présentation du principe de la clas-
sification supervisée, nous nous focalisons sur l’aspect interprétable de quelques modèles de la
classification supervisée. La troisième partie, quant-à-elle, est consacrée à l’axe d’interprétation.
Cette partie met l’accent sur les différentes directions d’interprétation ainsi que les différentes
manières permettant une interprétation aisée des résultats issus des modèles d’apprentissage.
Finalement, avant la présentation des objectifs de la thèse, la dernière partie présente une des-
cription non exhaustive des méthodes potentielles permettant de décrire et de prédire d’une
manière simultanée.

Le chapitre 3 est consacré à l’étude de la première étape de l’algorithme des K-moyennes
prédictives, à savoir, le prétraitement des données. L’intérêt de ce chapitre est de proposer une
méthode de prétraitement capable d’aider l’algorithme des K-moyennes standard à atteindre l’ob-
jectif du clustering prédictif. L’algorithme des K-moyennes standard est basé sur une métrique
qui permet de mesurer la proximité entre les instances indifféremment de leur classe d’appar-
tenance : deux instances proches en termes de distance vont être considérées comme similaires
bien qu’elles ont des étiquettes différentes. Ceci peut nuire à la performance du modèle au sens
du clustering prédictif. L’idée présentée dans ce chapitre est l’utilisation d’une méthode de pré-
traitement capable d’écrire une distance dépendante de la classe. Cette méthode est capable
de modifier indirectement la fonction du coût de l’algorithme des K-moyennes standard en lui
permettant de ainsi d’établir une relation entre la proximité des instances en termes de distance
et leur classe d’appartenance.

Le chapitre 4 est dédié à l’étude de la deuxième étape de l’algorithme des K-moyennes, à
savoir, l’étape d’initialisation des centres. Le choix de la partition initiale a un impact direct sur la
qualité des résultats issus de l’algorithme des K-moyennes. Dans le cadre du clustering prédictif, la
qualité des résultats dépend de trois principaux facteurs : la compacité, la séparabilité et la pureté
des clusters en termes de classes. Dans ce cadre, l’utilisation d’une méthode d’initialisation non
supervisé va détériorer la qualité de l’algorithme des K-moyennes prédictives. En effet, dans le cas
de déséquilibre des classes (i.e., l’existence d’une classe majoritaire et d’une classe minoritaire),
la probabilité de ne sélectionner aucun centre dans la classe minoritaire et de sélectionner plus
qu’un centre dans la classe majoritaire est élevée. Par conséquent, une détérioration au niveau
de la performance prédictive du modèle sera introduite. Dans ce contexte, nous proposons trois
méthodes supervisées d’initialisation des centres dans le but d’aider l’algorithme des K-moyennes
standard à surmonter ce problème.

Le chapitre 5 est dédié à l’étude de la quatrième étape de l’algorithme des K-moyennes,
à savoir : le choix de la meilleure partition. L’algorithme des K-moyennes standard converge
rarement vers un optimum global. Pour surmonter ce problème, cet algorithme doit être exécuté
plusieurs fois dans le but de choisir la meilleure partition. Ce choix doit être effectué en utilisant
un critère d’évaluation de la qualité. Selon notre connaissance, il n’existe dans la littérature un
critère analytique permettant de mesurer le compromis entre la description et la prédiction. Dans
ce cas, le choix de la meilleure partition devient une tâche difficile. Pour surmonter ce problème,
nous proposons de modifier le critère d’évaluation Davies-Bouldin (DB) communément utilisé
dans la littérature en lui intégrant une nouvelle mesure de dissimilarité "supervisée" capable
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d’introduire une relation entre la proximité des instances en termes de distance et leur classe
d’appartenance.

Le chapitre 6 présente d’une part une synthèse des résultats obtenus dans les chapitres pré-
cédents et d’autre part, il présente une comparaison de l’algorithme des K-moyennes prédictives
proposé dans cette thèse (intégrant les différentes étapes supervisées) avec d’autres méthodes is-
sus de la littérature. Cette partie expérimentale est divisée en deux grandes parties. La première
partie se focalise sur le côté prédictif du modèle. Tandis que la deuxième partie se focalise sur
l’aspect interprétable du modèle et la capacité de celui-ci à bien découvrir la structure interne de
la variable cible. Pour finir, une conclusion dresse le bilan des trois années de thèse, des travaux
réalisés et des travaux futurs. Nous rappelons les différentes notions introduites dans la thèse,
ainsi que les résultats obtenus.

Un travail sur l’importance des variables a été aussi effectué dans cette thèse. Ce travail fait
l’objet de deux publications. Néanmoins, comme il n’est pas totalement aboutit, le choix a été
fait de ne pas l’incorporer au cœur du manuscrit de la thèse mais de le placer en Annexe E.
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2.1 Introduction

Au cours de ces dernières décennies, le monde a connu une véritable explosion du volume des
données. La multiplication des systèmes et d’appareils capables de générer et de transmettre au-
tomatiquement des données est l’un des principaux facteurs à l’origine de ce phénomène. Chaque
individu peut générer quotidiennement une multitude d’informations diverses et variées (e.g.,
images, films, textes, sons, etc.) via le web, les réseaux sociaux et les appareils nomades. L’in-
novation continue des techniques de stockage figure également parmi les principaux facteurs de
cette croissance exponentielle du volume des données. Par exemple, les grandes entreprises comme
Orange et Amazon récoltent et stockent quotidiennement une avalanche de données concernant
les comportements de leurs clients. Les résultats d’analyses médicales et les mesures effectuées un
peu partout dans le monde comme les mesures météorologiques remplissent aussi d’importantes
bases de données numériques.

Les données récoltées par ou pour les entreprises sont devenues un atout important. Les infor-
mations présentes, mais à découvrir au sein des grands volumes de données, sont devenues pour
ces entreprises un facteur de compétitivité et d’innovation. Par exemple, à travers la connaissance
des comportements des consommateurs, les entreprises peuvent avoir un aperçu de leurs attentes
et de leurs besoins. L’étude des résultats médicaux peut également aider à mieux identifier les
patients à risque, permettant ainsi de prévenir plutôt que de guérir. De ce fait, il existe un grand
intérêt à développer des techniques permettant d’utiliser au mieux les gisements de données afin
d’en extraire un maximum de connaissances utiles.

Dans la littérature, de nombreuses techniques d’analyse issues de diverses disciplines scien-
tifiques (e.g., statistique, Intelligence Artificielle, Informatique) ont été proposées. Par exemple,
l’analyse multivariée [88] regroupe l’ensemble des méthodes statistiques qui s’attachent à l’ob-
servation et au traitement simultané de plusieurs variables en vue d’en dégager une information
synthétique pertinente. Les deux grandes catégories de méthodes d’analyse statistique multi-
variées sont, d’une part, les méthodes dites descriptives et, d’autre part, les méthodes dites
prédictives.

Les méthodes descriptives ont pour objectif d’organiser, de simplifier et d’aider à com-
prendre les phénomènes existant dans un ensemble important de données non étiquetées. Cet
ensemble est organisé en instances constituées de plusieurs variables descriptives, où aucune des
variables n’a d’importance particulière par rapport aux autres. Toutes les variables sont donc
prises en compte au même niveau. Les trois grandes catégories de méthodes descriptives sont :
la description, la segmentation et l’association.

1. La description [88] consiste à dégager les aspects les plus intéressants de la structure des
données. Par exemple, les techniques d’analyse factorielles consistent à dégager des va-
riables cachées dites "facteurs" à partir d’un ensemble de mesures. L’utilité de ces facteurs
réside dans le fait qu’un nombre réduit de ces derniers explique aussi bien les données que
l’ensemble des variables descriptives. Parmi les techniques factorielles, on citera celles
les plus connues : Analyse en Composantes Principales (ACP) pour les variables quan-
titatives, Analyse des Correspondances Multiples (ACM) pour les variables qualitatives,
Analyse Factorielle des Correspondances (AFC) pour les variables qualitatives et Analyse
Factorielle Multiple (AFM) pour des groupes de variables quantitatives et/ou qualitatives.

2. La segmentation (le clustering ou la classification non supervisée) [2, 88, 62] cherche à dis-
cerner une structure dans un ensemble de données non étiquetées. L’objectif est de trouver
une typologie ou une répartition des individus en groupes distincts. Chaque groupe (ou
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cluster) doit contenir les individus les plus homogènes possible. Il s’agit donc de construire
un modèle permettant de mieux présenter les observations de manière à la fois précise et
compacte (voir section 2.2). Parmi les méthodes permettant d’atteindre cet objectif, on
trouve par exemple : l’algorithme des K-moyennes, la classification hiérarchique ascen-
dante/descendante et les réseaux de Kohonen, etc.

3. L’association consiste à mesurer le degré d’association entre deux ou plusieurs variables.
Les relations découvertes sont exprimées sous forme de règles d’association. Cette ana-
lyse est appelée aussi analyse d’affinité. Elle est très utile par exemple pour détecter les
produits achetés simultanément, dans une grande surface, par un très grand nombre de
clients. Cette information sert à mieux fixer les assortiments et les offres promotionnelles.
Les algorithmes utilisés dans ce cadre ont comme principe de détecter les propriétés qui
reviennent fréquemment dans l’ensemble des données afin d’en déduire une catégorisation.
Dans ce cadre d’étude, l’algorithme Apriori [3] est l’algorithme le plus utilisé.

Les méthodes prédictives permettent de prévoir et d’expliquer à partir d’un ensemble de
données étiquetées un ou plusieurs phénomènes observables. Dans ce cadre, deux types de tech-
niques se distinguent : la régression et la classification supervisée.

1. La régression a pour but de trouver à partir d’un ensemble de données, le lien entre les
prédicteurs et une variable cible "numérique" à prédire. Parmi les méthodes permettant
d’atteindre cet objectif, on trouve par exemple : la régression linéaire simple, la régression
multiple, la régression logistique et le modèle linéaire généralisé (GLM) [88, 35], etc.

2. La classification supervisée est une estimation qui consiste à découvrir le lien entre une
variable cible "catégorielle" et des variables descriptives. L’idée de base est de proposer
un modèle permettant de prévoir l’appartenance des nouveaux individus à des classes
prédéterminées. Les méthodes les plus répandues dans ce cadre sont : les réseaux de
neurones (ANN), les machines à vecteurs de support (SVM) et forêts aléatoires (RF)
[35, 68].

Dans la littérature sur le sujet d’extraction des connaissances utiles, le terme d’apprentissage
automatique est souvent utilisé. Comme l’indique son nom, cette technique consiste à pro-
grammer la machine pour qu’elle apprenne à effectuer des tâches difficiles à travers des moyens
algorithmiques. L’idée de base est de construire un modèle à partir d’un jeu de données, duquel
les performances peuvent être évaluées en utilisant des méthodes de validation. Ces méthodes
diffèrent selon le type d’apprentissage suivi (e.g., la précision pour la classification supervisée
et l’inertie intra\inter clusters pour le clustering). L’apprentissage automatique se décline en
plusieurs variantes en fonction de la nature des données dont on dispose (supervisé, non super-
visé, etc.). On peut donc placer la classification supervisée dans le domaine de l’apprentissage
supervisé et le clustering dans le domaine de l’apprentissage non supervisé.

Dans cette thèse, nous nous intéressons exclusivement à la classification supervisée et non
supervisée qui ont historiquement permis d’extrapoler de nouvelles informations à partir des
informations présentes ou bien de découvrir et d’expliquer certains phénomènes existants mais
noyés dans le volume de données.
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...
Depuis quelques années, les chercheurs ont concentré leur attention sur l’étude d’un nouvel aspect
d’apprentissage. Ce dernier fusionne à la fois les caractéristiques de la classification supervisée
(la prédiction) et du clustering (la description). Les algorithmes appartenant à ce type d’ap-
prentissage cherchent à décrire et à prédire simultanément. Il s’agit ici de découvrir la
structure interne de la variable cible. Puis, munis de cette structure, de prédire la classe des nou-
velles instances. Cette technique permet à l’utilisateur d’améliorer sa compréhension vis-à-vis
des données. En effet, contrairement à la classification supervisée, les algorithmes descriptifs et
prédictifs à la fois permettent à l’utilisateur de connaître les différentes voies qui peuvent mener
à une même prédiction : deux instances très différentes peuvent avoir la même prédiction de
classe. L’obtention d’une telle information est très utile dans plusieurs domaines d’application,
notamment, dans les domaines critiques où l’interprétation des résultats issus des algorithmes
d’apprentissage est une condition primordiale. A titre d’exemple, dans le domaine médical, deux
patients X1 et X2 ayant comme prédiction un test positif (la classe {+} de la figure 2.1) pour
l’AVC (i.e., une grande probabilité d’avoir un Accident Vasculaire Cérébral) n’ont pas forcément
les mêmes causes et\ou les mêmes symptômes de l’AVC : il se peut que le patient X1 soit une
personne âgée, qui souffrait de la fibrillation auriculaire et qui par conséquent a eu des maux de
têtes et des difficultés à apprendre (par exemple, X1 appartient au groupe A de la figure 2.1).
Tandis que le patient X2, pourrait être une jeune personne qui consommait de l’alcool d’une
manière excessive et, par conséquent a perdu l’équilibre (par exemple, X2 appartient au groupe
B de la figure 2.1).

Figure 2.1 – Problème d’une classification binaire

L’objectif de cette thèse est la recherche d’un algorithme d’apprentissage "interprétable"
permettant de décrire et de prédire d’une manière simultanée. Il s’agit ici de trouver un modèle
capable d’équilibrer les trois axes (description, prédiction et interprétation) comme le montre la
figure 2.2.

Pour atteindre cet objectif, il existe deux voies principales, à savoir : 1) rendre les méthodes
descriptives plus prédictives ou 2) rendre les méthodes prédictives plus descriptives. Ceci est
effectué en respectant l’axe d’interprétation. Avant d’entamer cette problématique dans la sec-
tion 2.5, il est intéressant tout d’abord d’avoir une vision globale sur la classification supervisée,
le clustering et l’interprétation des résultats issus d’un modèle d’apprentissage.
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Figure 2.2 – Les trois axes traités dans cette thèse

Le reste de ce chapitre est donc organisé comme suit : La section 2.2 présente les trois
étapes principales qui forment le processus du clustering. La section 2.3 met l’accent sur la
capacité des modèles de classification supervisée à générer des résultats facilement interprétable
par l’utilisateur. Cette section est divisée en deux parties principales. La première partie est dédiée
aux modèles naturellement interprétables (voir Section 2.3.1). La deuxième partie (voir Section
2.3.2), quant à elle, présente l’ensemble des techniques qui peuvent aider à interpréter facilement
les résultats générés par les modèles boîtes noires (i.e., les modèles fournissant des résultats
incompréhensibles par l’être humain). Puisque l’interprétation est une notion clé dans cette thèse,
la section 2.4 présentera d’une manière générale ses différents aspects. La section 2.5, quant à elle,
met l’accent sur un nouveau type d’apprentissage qui consiste à fusionner les caractéristiques de la
classification supervisée et du clustering. Finalement, la section 2.6 se focalise sur la présentation
de notre problématique, de nos objectifs et des propositions préliminaires.

2.2 Approche descriptive : La classification non supervisée

Les approches descriptives désignent l’ensemble des méthodes permettant d’organiser et
d’identifier des tendances dans les données. Loin de la volonté de faire un état de l’art exhaustif
de toutes les méthodes descriptives existantes, on s’intéresse dans cette section uniquement à
l’une des moyennes utilisée pour décrire les données, à savoir, le clustering. Cette section en
présente ses concepts clefs.

Le clustering consiste à trouver la distribution sous-jacente des exemples dans leur espace de
description. Autrement dit, à partir d’une base de données non étiquetées, cette approche vise à
former des groupes (ou clusters) homogènes en fonction d’une certaine notion de similarité. Les
observations qui sont considérées similaires sont associées au même groupe alors celles qui sont
considérées comme différentes sont associées à des groupes différents. Plus formellement, dans
les problèmes de clustering, les données D = {Xi}Ni=1 sont composées de N observations sans
étiquette (ou classe), chacune décrite par plusieurs variables. On notera Xi = {X1

i , . . . , X
d
i },

l’ensemble de d variables décrivant l’observation i (i ∈ [1, N ]). L’objectif ici est donc de parti-
tionner l’espace d’entré en K clusters. Chaque cluster Sk (k ∈ {1, . . . ,K}) doit être, d’une part,
différent des autres clusters et d’autre part, doit contenir des observations similaires.

D’une manière générale, le processus du clustering se divise en trois étapes principales (voir
Figure 2.3) : (1) La préparation des données, (2) Le choix de l’algorithme de clustering et (3) La
validation et l’interprétation des résultats.
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Figure 2.3 – Les différentes étapes du processus de clustering

2.2.1 La préparation des données

La phase de préparation des données est particulièrement importante dans le processus de la
classification non supervisée (e.g., [77] [30]). Bien souvent, une mauvaise représentation produit
un clustering complexe et difficilement exploitable. Les données initiales peuvent contenir du
bruit, des outliers, provenir de variables natives ou construites, etc. L’objectif du prétraitement
est donc de chercher une représentation des données performante dans le contexte d’étude. La
phase de préparation des données comprend des étapes de sélection, nettoyage, construction,
intégration et recodage des données. Généralement, un bon prétraitement peut permettre au
modèle d’identifier des clusters intéressants. Cependant, il se peut que celui-ci empêche l’inter-
prétation ultérieure des résultats. Un état de l’art bien détaillé de ce sujet sera présenté dans le
chapitre 2 de ce mémoire.

2.2.2 Le choix de l’algorithme de clustering

Le choix de l’algorithme de clustering dépend en général de la nature des variables (e.g.,
quantitative et qualitative) dans les données et des clusters attendus (e.g., nombre, forme, densité,
etc). Généralement, les critères de décision peuvent être :

— Les connaissances a priori définissent l’ensemble d’informations concernant le nombre de
clusters désiré, la distance minimale entre les clusters disjoints, etc.

— La présentation des résultats définit le type de la sortie de l’algorithme (e.g., une hiérarchie
de clusters ou une partition de l’ensemble des exemples).

— La complexité représente le temps de calcul nécessaire à la résolution d’un problème. Il est
un critère important à prendre en compte lors du choix de l’algorithme. En particulier, il
est admis que la complexité algorithme doit être linéaire en fonction du nombre d’exemples
dans le cas des bases de données volumineuses.

— Déterministe définit la capacité des algorithmes à fournir les mêmes résultats (sans aucun
changement) en utilisant les mêmes données en entrée.

— Incrémental définit la manière dont les données sont intégrées dans l’algorithme. Dans ce
cas, les données sont intégrées au fur et à mesure de leur arrivée.

— Prise en compte du contexte définit la capacité de l’algorithme à prendre en compte ou
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non la problématique du contexte.
— La tolérance au bruit définit la capacité de l’algorithme à gérer ou non le bruit qui peut

exister dans les données.
— La tolérance aux clusters de tailles variées définit la capacité de l’algorithme à détecter

des clusters ayant des tailles différentes (Figure 2.4).
— La tolérance aux clusters de densités variées définit la capacité de l’algorithme à réaliser

des clusters ayant des densités différentes (Figure 2.4).

Figure 2.4 – Clusters de tailles et de densités différentes

— La tolérance aux clusters de formes quelconques définit la capacité de l’algorithme à réa-
liser des clusters ayant des formes différentes (Figure 2.5).

— La tolérance aux clusters concentriques définit la capacité de l’algorithme à réaliser des
clusters concentriques, c’est-à-dire, inscrits les uns dans les autres (Figure 2.5).

Figure 2.5 – Clusters de formes variées et concentriques

Le clustering se catégorise en plusieurs familles de méthodes selon la stratégie suivie pour
construire les clusters. Parmi ces méthodes on trouve :

• Le clustering hiérarchique, comme l’indique son nom, cette approche consiste à former
une hiérarchie de clusters : plus on descend dans la hiérarchie, plus les groupes sont spécifiques
à un certain nombre d’exemples considérés comme similaires. Le clustering hiérarchique se caté-
gorise en deux grandes familles : les méthodes ’ascendantes’ et les méthodes ’descendantes’.

1. Les méthodes ascendantes commencent par une solution spécifique aux données pour ar-
river à une autre plus générale. Les méthodes de cette catégorie démarrent avec autant
d’exemples que de clusters. Ensuite, elles fusionnent à chaque étape des clusters selon un
critère donné jusqu’à l’obtention d’un seul cluster contenant ainsi l’ensemble de données.

2. Les méthodes descendantes partent d’une solution générale vers une autre plus spécifique.
Les méthodes de cette catégorie démarrent avec un seul cluster contenant la totalité
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des données, ensuite, elles divisent à chaque étape les clusters selon un critère jusqu’à
l’obtention d’un ensemble de clusters différents stockés aux feuilles de la hiérarchie.

Il existe différentes approches pour mesurer la distance entre les clusters. On citera à titre
d’exemple :

— L’approche single-link définit la distance entre deux clusters comme étant le minimum
des distances pour toutes les paires d’exemples appartenant à des clusters différents [2].

— L’approche complete-link définit la distance entre deux clusters comme étant le maximum
des distances pour toutes les paires d’exemples appartenant à des clusters différents [2].

— L’approche average-link définit la distance entre deux clusters comme étant la moyenne
des distances pour toutes les paires d’exemples appartenant à des clusters différents [2].

• Le clustering par partitionnement consiste à diviser de manière optimale l’ensemble
des instances en un groupe fini de groupes (K). L’objectif est ici de minimiser une mesure de la
dissemblance intra-groupe pour k groupes. Le problème étant lié à l’optimisation d’une combina-
toire, la solution trouvée sera rarement l’optimum global mais plutôt un des nombreux optimums
locaux. Parmi ces méthodes, on trouve : les K-moyennes, les K-médoïdes ou le partitionnement
autour des médoïdes (PAM) et la Carte Auto-Organisatrice.

• Le clustering spectral est considéré également comme un clustering de partitionnement.
Par rapport à des algorithmes classiques comme celui des K-moyennes, cette technique offre
l’avantage de classer des ensembles de données de structure « non-globulaire » dans un espace
de représentation adéquat.

• Le clustering basé sur la densité consiste à identifier dans l’espace de description des
objets les régions de forte densité, entourées par des régions de faible densité pour former les
clusters.

• Le clustering basé sur les grilles consiste à partitionner l’espace en différentes cellules à
l’aide d’une grille, puis à identifier les ensembles de cellules denses connectées pour la formation
des clusters. Les méthodes appartenant à cette catégorie nécessitent deux paramètres à savoir :
la taille de la grille et la densité minimum déterminant si une cellule de la grille est considérée
comme dense ou non.

• Le clustering basé sur les graphes considère les clusters comme étant des ensembles
de nœuds connectés dans un graphe. L’objectif est donc de former le graphe qui connecte les
ensembles entre eux de telle manière que la somme des valeurs des arcs correspondant aux dis-
tances entre les exemples soit minimale.

Des états de l’art plus détaillés sont disponibles dans la littérature. Le lecteur souhaitant une
description plus avancée des méthodes pourra s’y référer ([2],[88], [62]). Le tableau 2.1 présente
à titre illustratif un ensemble de caractéristiques associées à certaines méthodes de clustering. Il
est à noter qu’aucune méthode de clustering n’est intrinsèquement meilleure que les autres sur
l’ensemble des problèmes envisageables.



18 Chapitre 2. Entre la prédiction et la description

Caractéristiques Hiérarchique K-moyennes
Connaissances a priori Nombre de clusters K Nombre de clusters K

Présentation des résultats Hiérarchie K centroïdes
Complexité O(M ×N2) O(M ×N ×K)

Déterministe oui non
Incrémental non oui

Prise en compte du contexte non non
Tolérance au bruit non non

Tolérance aux clusters de tailles variées oui non
Tolérance aux clusters de densités variées oui oui
Tolérance aux clusters de forme quelconque oui non

Tolérance aux clusters concentriques oui non

Caractéristiques Basé sur la densité Basé sur la grille
Connaissances a priori Critère de densité du voisinage Taille de grille et critère de densité

Présentation des résultats Partition Ensemble de cellules connectées
Complexité O(M ×N2) O(M× taille de grille)
Déterministe oui oui
Incrémental non non

Prise en compte du contexte non non
Tolérance au bruit oui oui

Tolérance aux clusters de tailles variées oui oui
Tolérance aux clusters de densités variées non non
Tolérance aux clusters de forme quelconque oui oui

Tolérance aux clusters concentriques oui oui

Table 2.1 – Caractéristiques associées aux différentes méthodes de clustering.
N = Le nombre d’observations.
d = Le nombre de variables.
K = Le nombre de clusters.

2.2.3 Validation et Interprétation des résultats

L’évaluation de la pertinence de la partition générée par le clustering est un domaine de
recherche très actif. La difficulté de ce problème réside dans le fait que l’évaluation des résultats
du clustering est en partie subjective [53]. En effet, pour un même jeu de données, il existe
souvent un grand nombre de partitions possibles. De plus, il est impossible de définir un critère
universel permettant d’évaluer sans biais les résultats obtenus par l’ensemble des algorithmes
de clustering. Pour atteindre cet objectif, de nombreuses techniques ont été développées pour
identifier la « meilleure » partition générée par un algorithme de clustering. Cette identification
est souvent liée à la méthode utilisée.

Dans la littérature, les critères analytiques permettant de mesurer la qualité des résultats
issus des algorithmes de clustering peuvent être catégorisés en trois grandes familles : interne,
externe et relatif.

1. Les mesures de qualité interne [71] se calculent uniquement à partir des informations
contenues dans les données, sans avoir recours à des connaissances a priori. Ces mesures
sont en général des approches non supervisées qui se basent sur des informations internes
au clustering. Ces mesures se basent souvent sur la définition intuitive et la plus simple
du clustering : les groupes d’instances doivent être les plus compacts possibles (i.e., la
similarité intra clusters) et différents les uns des autres (i.e., la similarité inter clusters).
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Les mesures internes permettent donc d’évaluer la compacité et la séparabilité des clusters.
Les mesures de qualité internes les plus connues dans la littérature sont : l’indice Davies
Bouldin [38], indice SD [55], indice Silhouette [91] etc.

2. Les mesures de qualité externe [45] s’appuient sur une connaissance a priori des carac-
téristiques d’un bon clustering. Ces mesures sont en général des approches supervisées
qui consistent à mesurer le degré de correspondance entre la partition générée par l’algo-
rithme de clustering et une partition connue des données. De nombreuses mesures ont été
proposées pour atteindre cet objectif. Citons par exemple, l’indice Adjusted Rand Index
(ARI) [57], l’information mutuelle normalisée (NMI) [96] et l’ entropie conditionnelle [45].

3. Les mesures de qualité relative permettent de comparer plusieurs partitionnements ob-
tenus à partir d’un même jeu de données. Il s’agit tout simplement de l’utilisation des
critères internes ou externes pour choisir la meilleure partition générée par le même algo-
rithme sur le même jeu de données.

Selon les besoins de l’utilisateur, le clustering peut être utilisé pour deux différentes raisons :

1. La tâche de clustering peut être inscrite comme une étape intermédiaire dans un traite-
ment d’apprentissage (voir Figure2.6) : il s’agit ici de considérer le clustering comme une
étape de prétraitement utilisée dans une autre tâche telle que la classification supervisée.
Une description des clusters (i.e., l’interprétation des résultats générés par le clustering)
n’est pas nécessaire dans cette situation. On cherche uniquement dans ce cas à obtenir
l’appartenance des observations à l’un des clusters (ID-cluster) sans avoir besoin d’inter-
préter les résultats issus de l’algorithme. Le point le plus important ici est de s’assurer
que la qualité des résultats fournis par l’algorithme est bonne. Pour se faire, les critères
d’évaluation cités ci-dessus peuvent être utilisés (e.g., Davies-Boulin "DB", Silhouette,
etc).

Figure 2.6 – Le clustering est considéré comme une étape de prétraitement.
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2. Les clusters générés par le clustering constituent un résultat final (Voir Figure2.7). Dans
ce cas, le clustering constitue à lui seul un processus global de découverte de groupes.
L’exploitation des clusters pour une application donnée passe alors par une description
de ces derniers.

Figure 2.7 – Le clustering constitue un résultat final

2.3 Approche prédictive : La classification supervisée

La classification supervisée cherche à prédire la classe des nouvelles instances en se basant sur
des informations connues a priori. Elle est un processus à deux étapes : une étape d’apprentissage
et une étape de classification.

Dans l’étape d’apprentissage, un modèle est construit en analysant un jeu de données dit
"d’apprentissage" dans lequel la classe de chaque instance est supposée prédéfinie. Soit D =
{(Xi, Yi), i ∈ {1, ..., N}} un jeu de données d’apprentissage composé de N instances. Chaque
instance (Xi = {X1

i , ..., X
d
i }, Yi ∈ {1, ..., J}) est représentée par un vecteur de variables de

dimension d et d’une variable cible Yi indiquant son appartenance à une des J classes. Soit
χ et κ respectivement l’espaces des valeurs d’entré et de sortie. D’une manière plus formelle,
l’étape d’apprentissage a pour but d’apprendre, à partir des données d’apprentissage, une fonction
f : χ→ κ de telle sorte que f(X) est un "bon" prédicteur de la valeur correspondante à Y .

Dans l’étape de classification, le modèle construit dans la première étape est utilisé pour
classer les nouvelles instances.

Le modèle construit par un algorithme d’apprentissage doit en général remplir un certain
nombre de critères. Citons à titre d’exemple :

— Le taux d’erreur doit être le plus bas possible. Ce point peut être mesuré en utilisant
plusieurs critères d’évaluation. A titre d’exemple, la précision (ACC), l’air sous la courbe
de ROC (AUC), l’indice ARI (Adjusted Rand Index),..., etc.

— Il doit être aussi peu sensible que possible aux fluctuations aléatoires des données d’ap-
prentissage.

— les décisions de classification doivent autant que possible être explicites et compréhen-
sibles.

Le tableau 2.2 présente une comparaison de quelques modèles de la classification supervisée
en se basant sur quelques critères de pertinence. Des états de l’art plus détaillés sont disponibles,
le lecteur souhaitant une description plus avancée de ces modèles pourra s’y référer ([35, 68]).

Loin de vouloir donner une description détaillée des différentes méthodes de la classification
supervisée, cette section traite exclusivement l’aspect interprétable de quelques méthodes. Dans
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Critère Arbre de décision SVM Plus proche voisin Bayésien naïf
Rapidité d’apprentissage + - - + + +

Rapidité et facilité de mise à jour - - - + + + +
Précision + + + + + +

Simplicité (nombre de paramètres) - - + + + +
Rapidité de classement + + - - + +

Interprétabilité ++ - + + + +
Généralisation - Sensibilité au bruit - + - + +

Table 2.2 – Comparaison de quelques méthodes de classification suivant quelques critères de
pertinence

la littérature, les modèles de la classification supervisée se catégorisent en deux grandes familles :
les modèles transparents et les modèles boîtes noires. Les modèles transparents désignent tous
les algorithmes d’apprentissage qui fournissent des résultats facilement interprétables par l’uti-
lisateur. Contrairement aux modèles boîtes noires (ou opaque) qui désignent les algorithmes
d’apprentissage fournissant des résultats non difficilement compréhensibles par l’utilisateur.

2.3.1 Les modèles transparents

Dans cette section, nous présentons les facteurs principaux permettant aux modèles tels les
arbres de décision de générer des résultats compréhensibles par l’utilisateur.

1. Les arbres de décision ([87],[25]) figurent parmi les modèles naturellement interpré-
tables. Ils fournissent des règles faciles à interpréter par l’être humain. En effet, l’arbre
de décision est en général un classifieur présenté sous forme d’une structure arborescente
(e.g., voir la figure 2.8). Chaque nœud de l’arbre est : i) soit un nœud "de décision" où
des tests ont été effectués sur les valeurs d’une seule variable. ii) Soit un nœud "feuille"
qui détient la prédiction de la classe. Par conséquent, des règles inductives sont crées pour
tous les chemins possibles de la racine à une des feuilles.

Figure 2.8 – Exemple d’arbre de décision pour la question "la présentation est-elle intéres-
sante ?"
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2. Les K plus proches voisins [37] est un classifieur qui ne nécessite pas d’apprendre
une fonction précise d’apprentissage pour qu’il prédise la classe des nouvelles instances.
Dans le cas des jeux de données de petites dimensions, ce modèle a la capacité de fournir
à l’utilisateur un certain type explication concernant la classification de chaque nouvelle
instance. Ces explications sont obtenues à l’aide d’une analyse simple des K plus proches
voisins utilisés pour classer une instance. Il est à signaler que dans le cas des jeux de
données de grandes dimensions, l’algorithme desK-plus proches voisins devient un modèle
boîte noire.

Pour plus de détails sur les différentes raisons permettant à ces modèles d’être interprétables,
le lecteur peut se référer à l’article [50].

2.3.2 Interprétation des modèles boîtes noires

Dans certains cas d’étude, l’interprétation des résultats d’un classifieur reste une question
secondaire. La performance prédictive du modèle est dans cette situation le point clé pour la
résolution des problématiques. Les algorithmes utilisés dans ce cadre privilégient plus le critère
de performance prédictive que celui de l’interprétation. Ces modèles sont connus sous le nom des
modèles boîtes noires. Parmi ces méthodes, on pourra citer notamment les réseaux de neurones
(ANN) et les machines à vecteurs de support (SVM).

Les résultats fournis par les modèles boîtes noires sont incompréhensibles et ne conduisent
donc pas à des interprétations informatives. Seule une étude des erreurs de prévisions permet de
se faire une idée de la qualité du modèle en question. À titre d’exemple :

— Les réseaux de neurones (ANN) reçoivent les informations sur une couche réceptrice de
"neurones". Ils traitent tout d’abord ces informations avec ou sans l’aide d’une ou plu-
sieurs couches "cachées" contenant un ou plusieurs neurones. Ensuite, ils produisent un
(ou plusieurs) signaux de sortie. Généralement, ces sorties sont des vecteurs de lien de
connexion qui ne donnent aucune indication supplémentaire sur la contribution des va-
riables lors de la classification supervisée.

— Le modèle SVM a pour objectif de trouver l’hyperplan optimal qui sépare au mieux les
données dans l’espace d’entré. Cependant, les seules informations fournies par ce dernier
sont en général soit les vecteurs de support sans aucune autre information, soit les coef-
ficients de l’hyperplan de séparation et éventuellement le taux de bonnes classifications.
L’utilisateur trouve donc une difficulté d’expliquer ce qui fait qu’un individu est dans une
classe plutôt que dans une autre.

Pour une interprétation aisée des résultats fournis par ces modèles, plusieurs techniques ont vu
le jour. Les techniques proposées peuvent être soit dédiées ou généralistes. Dans le premier cas, les
techniques sont fondées sur le fonctionnement interne du modèle en question. Par conséquent, ces
techniques ne peuvent être utilisées que pour ce modèle. Au contrario, les techniques généralistes
sont des techniques utilisables pour tous les modèles de classification. Le tableau 2.3 présente
quelques méthodes de sélection des variables généralisées et dédiées permettant de faciliter la
tâche de l’interprétation des résultats issus des ANN et des SVM .
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Les méthodes dédiées les méthodes généralisées

Méthodes classifieur Année Techniques Source Méthodes Année Techniques Source

SVM-RFE SVM 2002 embedded [54] Robnik et al. 2008 filter [90]

Féraud et al. ANN 2002 embedded [47] Oh et al. 2004 embedded [83]

MOI SVM 2004 wrapper [94] Penget al. 2005 filter [84]

Table 2.3 – Techniques de sélection des variables pour les ANN et les SVM

La technique d’extraction des règles est également l’une des techniques permettant de ré-
soudre la problématique d’interprétation des résultats générés par les modèles boîtes noires. Le
principe de cette technique est d’extraire un nombre réduit de règles qui imitent le fonctionnement
des modèles opaques. Elle peut être une technique dédiée si l’approche suivie est «décomposi-
tionnelle» et elle peut être généraliste si l’approche suivie est «pédagogique». Les deux notions
«décompositionnelle» et «pédagogique» seront discutées dans ce qui suit.

L’importance de la technique d’extraction des règles réside essentiellement dans le fait qu’elle :

1. Fournit un nombre réduit de règles qui imitent fidèlement le comportement du modèle
boîte noire en termes de prédiction. Cet ensemble de règle est souvent compréhensible par
l’utilisateur.

2. Améliore les performances des techniques d’induction des règles en supprimant par exemple
le bruit présent dans les données. Cela peut être fait en remplaçant la variable cible par
les prédictions faites par le modèle opaque. On constate donc qu’un modèle boîte noire
performant peut être utilisé dans une étape de prétraitement pour nettoyer les données
[75].

3. Étend l’utilisation du modèle boîte noire à des domaines "critiques" (i.e., les domaines
où l’interprétation est un critère crucial comme par exemple la médecine).

Lors de la construction d’un algorithme d’extraction des règles, plusieurs questions peuvent
apparaitre :

— Quelle logique faut-il suivre pour former les règles ?
— A quel niveau d’apprentissage faut-il extraire les règles ?
— Comment mesurer la cohérence entre les règles extraites et les prédictions faites par les

modèles opaques ?
— ... etc.
Pour répondre à ces différentes questions, Andrews et al. [14] ont proposé un système de clas-

sification (basé sur cinq critères) pour l’extraction des règles à partir des réseaux de neurones.
Ce système peut être peut être étendu à d’autres modèles opaques tels que les SVM ; Ces critères
sont : (1) la transparence de l’algorithme d’extraction par rapport au modèle sous-jacent, (2) la
puissance expressive des règles, (3) la qualité des règles extraites, (4) la scalabilité de l’algorith-
mique et (5) la consistance de l’algorithme.

(1) La transparence de l’algorithme par rapport au modèle : Ce critère définit la rela-
tion entre les algorithmes d’extraction des règles et l’architecture interne du modèle sous-jacent.
Selon la taxonomie présentée par Andrews et al. [14], il existe trois manières différentes pour
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extraire les règles à partir d’un modèle boîte noire à savoir les techniques décompositionnelles,
les techniques pédagogiques et les techniques éclectiques :

— Les techniques décompositionnelles sont étroitement liées au fonctionnement interne du
modèle sous-jacent. Par exemple, pour les réseaux de neurones, ces techniques s’intéressent
au fonctionnement interne de chaque neurone du réseau. Ensuite, les règles extraites sont
agrégées afin d’avoir une relation globale. Pour les SVM, ces techniques utilisent une
approximation locale de la frontière de décision en utilisant des hyper-rectangles ou des
ellipsoïdes comme régions dans l’espace d’entrée (voir Figure 2.9 (b)).

Figure 2.9 – Exemple illustratif de la technique décompositionnelle (b) et la technique pédago-
gique (a) dans le cadre des SVM

— Les techniques pédagogiques Les algorithmes qui suivent la technique pédagogique ne sont
pas des algorithmes d’extraction des règles au sens strict du mot. En effet, ils extraient
directement les connaissances utiles à partir des données d’apprentissage. Pour interpréter
les résultats du modèle opaque en utilisant les algorithmes qui suivent cette technique, il
suffit donc de remplacer la variable cible par les prédictions générées par celui-ci. À titre
d’exemple, voir la figure 2.9 (a) dans le cadre des SVM.

— Les techniques éclectiques combinent les deux techniques décompositionnelle et pédago-
gique à la fois.

(2) La puissance expressive des règles : dépend généralement de la langue utilisée par
l’utilisateur pour les exprimer. Autrement dit, elle dépend de la forme de celles-ci. Les règles les
plus utilisées dans la littérature, à notre connaissance, sont les règles propositionnelles, les règles
logiques de forme M de N conditions, les règles floues, les règles obliques et les règles équations :

— Les règles propositionnelles sont les règles les plus répandues dans la littérature en raison
de leur simplicité. Ces règles prennent la forme suivante : "Si condition Alors expression".
Dans le cadre d’extraction des connaissances, la plupart des algorithmes veilleront à ce que
les règles soient mutuellement exclusives dans le but de ne pouvoir utiliser qu’une seule
règle pour la prise de décision quand une nouvelle observation est présentée. Néanmoins,
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il existe aussi des algorithmes qui permettent d’extraire plusieurs règles pour une seule
observation, ce qui nécessite l’utilisation d’un mécanisme supplémentaire pour combiner
les différentes prédictions. Par exemple, dans [33], Chen associe un facteur de confiance à
chacune des règles de telle sorte que les règles tirées avec une grande confiance auraient
un grand impact sur la décision finale.

— Les règles logiques de forme M de N conditions sont les règles de la forme : "Si au moins
M de N conditions Alors expression" où M est un entier et N est un ensemble de condi-
tions. Ces règles sont étroitement liées aux règles propositionnelles puisqu’elles peuvent
facilement être transformées en celles-ci.

— Les règles floues sont les règles qui prennent la forme suivante : " Si X est faible et Y est
moyen Alors expression". Généralement, les règles floues sont à la fois compréhensibles et
faciles puisqu’elles sont exprimées par des concepts linguistiques faciles à interpréter par
l’utilisateur.

— Les règles obliques sont basées sur des fonctions discriminantes par morceaux : "Si
(αx1 + βx2 > c1) et (σx1 + ρx2 > c2) et . . . Alors expression". Ces règles sont géné-
ralement plus difficiles à comprendre par rapport aux règles propositionnelles. Toutefois,
elles se caractérisent par leurs capacités à créer des frontières qui ne sont pas forcément
parallèles aux axes de l’espace d’origine d’entrée. Par conséquent, elles nécessitent moins
de conditions que les règles propositionnelles.

— Les règles équations sont les règles qui contiennent une fonction polynomiale dans la partie
condition : "Si αx21 +βx22 +σx1x2 +ρx1 +ϕx2 Alors expression". La façon dont ces règles
ont été construites les rend plus difficiles à comprendre et par conséquent elles contribuent
peu à l’interprétation des modèles opaques.

(3) La qualité des règles extraites : Andrews et al.[14] ont proposé un ensemble de trois
critères pour évaluer la qualité des règles à savoir : La précision, la fidélité et la compréhensibilité :

— La précision mesure la capacité des règles extraites à prédire correctement les classes
des nouvelles instances dans l’ensemble des données de test. Elle est définie généralement
comme le pourcentage des instances bien classées.

— La fidélité est étroitement liée à la précision. Elle mesure la capacité des règles à imiter
la prédiction du modèle d’apprentissage à partir duquel elles ont été extraites.

— La compréhensibilité est mesurée par le nombre des règles extraites et le nombre des an-
técédents par règle (i.e. nombre des variables).

(4) La scalabilité de l’algorithmique : La scalabilité définit généralement la capacité
de l’algorithme à faire face aux problèmes de grandes dimensions (un très grand nombre de
variables d’entrées) et/ou de grande taille (nombre d’exemples élevé) de la même façon que les
problèmes jouets. Bien évidemment, ce critère dépend du temps d’exécution et de la performance
de l’algorithme. Cependant, dans le cadre d’extraction des règles, à côté du temps d’exécution de
l’algorithme, les règles extraites devraient rester compréhensibles quel que soit la dimension ou la
taille de l’ensemble d’apprentissage. La scalabilité mentionne la façon dont le temps d’exécution
de l’algorithme et la compréhensibilité des règles extraites varient en fonction de différents fac-
teurs tels que le modèle opaque, la taille de l’ensemble d’apprentissage et le nombre des variables
d’entrées [36].

(5) La consistance de l’algorithme : La consistance d’un algorithme peut prendre plu-
sieurs définitions ; Par exemple, elle peut être définie comme étant la capacité à générer, sous
différentes sessions d’apprentissage, des règles avec les mêmes degrés d’accuracy. En outre, dans
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[63], Johansson et al. définissent la consistance de l’algorithme comme étant sa capacité à extraire
des règles similaires à chaque fois qu’il est appliqué à un même ensemble de données. Cependant,
les auteurs soulignent immédiatement la difficulté associée à cette définition, puisqu’il n’y a pas
de définition simple de similitude des règles (à notre connaissance).

Les tableaux 2.4 et 2.5 présentent respectivement quelques méthodes d’extraction des règles
(décompositionnelle et pédagogique) permettant de faciliter la tâche d’interprétation des résultats
issus des ANN et des SVM .

Les réseaux de neurones (ANN)

Méthode Année Technique Type Source

RN2 2002 Crée des règles de forme polynomiale, RN2 garantit de
produire des unités dans les unités cachées et regroupe
les valeurs d’activation des unités cachées en utilisant un
algorithme de clustering.

D [92]

REFANN 2002 Approxime la fonction d’activation des ANN par des
fonctions linéaires par morceaux

D [93]

GEX 2004 Algorithme génétique, fournit des règles propositionnelles P [74]

BUR 2004 Basé sur " Gradient Boosting Machines" P [33]

ITER 2006 Basé sur une augmentation itérative des hypercubes P [58]

Coalition-opposition 2007 Extrait des coalitions et des oppositions minimaux du
neurone à partir d’un arbre.

D [16]

Table 2.4 – Techniques décompositionnelles (D) et pédagogiques (P) d’extraction des règles à
partir des ANN

Les machines à vecteur de support (SVM)

Méthode Année Technique Type Source

CART 1984 Arbre de décision P [25]

CN2 1989 Induction par règles, algorithme de recouvrement séquen-
tiel

P [34]

C4.5 1993 Arbre de décision P [87]

SVM + prototype 2002 Clustering, basé sur des régions ellipsoïdes et hyper-
rectangulaires

D [79]

RulExSVM 2004 Fournit des règles propositionnelles, cet algorithme est
basé sur des régions hyper-rectangulaires

D [103]

HRE 2005 SVC (Support Vector Clustering), basé sur des règles
hyper-rectangulaires

D [104]

Fung et al. 2005 Algorithme itératif pour les SVM linéaire, basé sur une
programmation linéaire

D [51]

Hien et al. 2014 Fournit des règles floues D [80]

Table 2.5 – Techniques décompositionnelles (D) et pédagogiques (P) d’extraction des règles à
partir des SVM
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2.4 Interprétation

L’interprétation des résultats issus d’un modèle (descriptif ou prédictif) est un acte très sub-
jectif. Il dépend généralement de l’utilisateur et du domaine d’application. En effet, les connais-
sances utiles doivent être exprimées dans la langue et la sémantique de celui-ci. De plus, l’in-
terprétation des résultats du modèle diffère d’un domaine d’application à l’autre en fonction du
niveau de détails demandé (voir Section 2.4.3).

Figure 2.10 – Emplacement des deux types d’interprétation au cours du processus de la classi-
fication

Dans le cadre de l’apprentissage automatique, deux types d’interprétation se distinguent :
l’interprétation du modèle et l’interprétation des résultats issus de ce dernier. Dans le premier
cas, l’utilisateur cherche à expliquer comment le modèle fonctionne afin d’obtenir ses résultats.
Il cherche à comprendre la logique suivie par le modèle pour atteindre l’objectif désiré. Dans le
deuxième cas, l’utilisateur s’intéresse à expliquer pourquoi un tel résultat a été obtenu par le
modèle. Il s’agit donc de connaître les différents facteurs qui ont un grand impact sur l’obtention
de ce résultat. A titre d’exemple, l’interprétation des machines à vecteurs de support (SVM)
se fait à travers la compréhension de son fonctionnement interne (e.g l’obtention des vecteurs
supports, de l’hyperplan de séparation des classes, etc.). L’interprétation des résultats des SVM,
quant à elle, se fait à l’aide de la compréhension des relations présentes entre les entrées et la
sortie de l’algorithme. Il s’agit alors de détecter les causes des prédictions (voir Section 2.4.1). La
figure 2.10 illustre schématiquement l’emplacement de ces deux types d’interprétation au cours
du processus de classification.

Généralement, on dit d’un modèle qu’il est interprétable s’il est capable de fournir à l’utilisa-
teur des résultats compréhensibles : si, à partir des résultats obtenus par le modèle, l’utilisateur
peut extraire facilement les connaissances utiles en se basant sur les variables natives. A titre
d’exemple :

1. Dans le cadre du clustering : On dit qu’un modèle est interprétable s’il permet à
l’utilisateur de comprendre les causes de la formation des clusters. On parle ici d’une
interprétation locale (voir Section 2.4.3). Il s’agit donc d’identifier les variables qui contri-
buent le plus à la formation de chaque cluster. En effet, certaines variables peuvent être
discriminantes pour la formation d’un cluster et s’avérer peu révélatrices pour la formation
d’autres. Dans le cas où on s’intéresse au traitement global du processus de clustering,
la description des clusters n’est pas nécessaire. Seule une analyse de qualité peut être
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suffisante. On parle d’ici d’une interprétation globale (voir Section 2.4.3). Pour plus de
détails sur l’interprétation des résultats de clustering voir Section 2.2.3.

2. Dans le cadre de la classification : On dit qu’un modèle est interprétable s’il permet
de répondre aux deux questions suivantes : (1) Quelles sont les causes des prédictions ? (2)
Quelle est la fiabilité d’une prédiction ?. Les réponses à ces deux questions sont présentées
respectivement dans les deux sections 2.4.1 et 2.4.2.

2.4.1 Les raisons d’une prédiction

Intuitivement, la façon qui permet de comprendre les causes d’une prédiction est de réaliser à
quel point les variables ont contribué au résultat du modèle. Généralement, les données d’appren-
tissage dont on dispose ne contiennent pas forcément que des variables pertinentes. Il est possible
que certaines variables correspondent à du bruit ou qu’elles soient corrélées, redondantes, peu
informatives ou même inutiles au problème de la classification. Les variables pertinentes sont
souvent celles qui ont un fort impact sur la prédiction par rapport à celles non informatives. De
ce fait, on cherchera à "mesurer l’importance des variables" en fonction de leur contribution
dans le processus d’apprentissage.

Il est à noter que la mesure d’importance des variables peut être réalisée à plusieurs niveaux :
avant, après ou au cours du processus d’apprentissage.

— Avant l’apprentissage : les informations disponibles à ce stade sont seulement les données.
Cette technique est indépendance du modèle sous-jacent. L’utilisateur cherche donc à
identifier les variables les plus importantes en s’appuyant sur les propriétés des données.
C’est-à-dire celles qui séparent aux mieux les données.

— Au cours de l’apprentissage : Cette technique est étroitement liée au modèle d’apprentis-
sage. Elle intègre les performances prédictives du classifieur dans la procédure du calcul
d’importance des variables. La mesure de cette importance s’effectue dans ce cas suivant
une procédure itérative : elle compare plusieurs résultats issus du modèle en utilisant le
même jeu de données afin d’évaluer l’importance des variables.

— Après l’apprentissage : s’appuie sur une connaissance a priori des caractéristiques d’un
bon modèle et du résultat obtenu par ce dernier. A ce stade, le résultat final généré par
le modèle est considéré comme une référence afin de mesurer l’importance des variables.

Le calcul de l’importance d’une variable permet de mesurer à quel point l’information qu’elle
contient a été décisive dans l’obtention du résultat. Dans le cas où l’on dispose d’un nombre
important de variables ou lorsqu’on utilise un modèle boîte noire (voir Section 2.3.2), plusieurs
techniques ont vu le jour permettant ainsi une interprétation aisée des résultats. A travers l’uti-
lisation de ces techniques, l’utilisateur peut concentrer son attention sur les variables les plus
pertinentes :
• Le tri des variables en fonction de leur importance consiste à classer les variables

en fonction de leur contribution à la formation : i) des groupes d’instances homogènes si on est
dans le cadre du clustering ou ii) des groupes d’instances ayant la même classe si on est dans
le cadre de la classification supervisée. Cette technique permet à l’utilisateur de se concentrer
sur les variables importantes pour une interprétation aisée. L’importance des variables peut être
mesurée à l’aide de plusieurs critères. A titre d’exemple, on citera l’information mutuelle et le
critère de Fisher pour la classification supervisée et l’indice Davies Bouldin et la Silhouette pour
le clustering.
• La pondération consiste à affecter des poids aux variables qui évoluent au cours de

l’apprentissage en fonction de leur importance. Il s’agit donc de donner un rôle plus important
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aux variables contenant l’information intéressante pendant l’apprentissage. Ces poids servent
ensuite lors de la phase d’interprétation des résultats.
• La sélection des variables a pour objectif de trouver un sous-ensemble pertinent de

variables parmi celles de l’ensemble de départ. L’avantage de cette méthode réside dans le fait
qu’elle permet : (1) d’améliorer souvent la performance prédictive du modèle, (2) de faciliter
l’interprétation des résultats, et (3) d’étendre l’utilisation des modèles boîtes noires à des do-
maines "critiques". Le processus de sélection des variables passe généralement par trois étapes
différentes, à savoir : (1) un algorithme de recherche, (2) un critère d’évaluation, et (3) un critère
d’arrêt.

(1) L’algorithme de recherche a pour objectif d’explorer l’espace de combinaison des
variables. Il peut être Exhaustif, Heuristique ou Aléatoire :

— Exhaustif : Cette catégorie consiste à sélectionner le meilleur sous-ensemble des variables
parmi tous les sous-ensembles existant en faisant une recherche exhaustive. Cependant,
le problème majeur de cette stratégie est que le nombre de combinaisons des variables
possibles croit exponentiellement quand le nombre des variables augmentent. Ceci rend
la recherche exhaustive quasiment impossible.

— Heuristique : Les algorithmes qui appartiennent à cette catégorie sont généralement les
algorithmes itératifs ; A chaque itération, une ou des variables peuvent être ajoutées ou
rejetées selon leurs importances. Ces algorithmes sont connus généralement par leur sim-
plicité et leur rapidité. Dans la littérature, cette catégorie se divise en trois types de
procédure de recherche à savoir Forward, Backward et Stepwise.
1. Forward : L’objectif de cette procédure est de partir d’un ensemble vide de variables

et d’ajouter successivement, à chaque itération, une ou des variables pertinentes.
2. Backward : Le principe de cette procédure de recherche est de partir de l’ensemble

global de toutes les variables et de supprimer séquentiellement, à chaque itération, une
ou des variables (les moins pertinentes).

3. Stepwise : L’idée centrale de cette approche est d’ajouter ou de rejeter une ou des
variables au sous-ensemble de variables courant.

— Aléatoire : L’idée derrière cette catégorie est de générer aléatoirement un nombre de sous-
ensembles de variables afin de sélectionner le ‘meilleur’ sous-ensemble parmi ces derniers.
Cette catégorie est appelée aussi, l’approche stochastique.

(2) Le critère d’évaluation permet de mesurer la qualité d’un sous-ensemble de variables
suivant que l’on utilise l’approche filter, wrapper ou embedded :

— L’approche ’filter’ : Cette approche est indépendante du modèle sous-jacent. Autrement
dit, elle présélectionne les variables, puis elle utilise ces variables sélectionnées dans le mo-
dèle d’apprentissage. Cependant, cette approche peut être considérée comme une étape de
prétraitement (avant la phase d’apprentissage). L’approche filter repose sur le calcul d’un
score qui permet de calculer la pertinence de chaque variable en s’appuyant sur les pro-
priétés des données d’apprentissage. Plusieurs scores ont été proposés dans la littérature
permettant ainsi de mesurer la pertinence d’une variable. Ces scores peuvent aussi être
utilisés comme un critère d’évaluation. Parmi ces scores, on trouve le critère de Fisher, le
critère de corrélation et l’information mutuelle.

— L’approche ’wrapper’ : Contrairement à l’approche filter, les méthodes appartenant à
l’approche wrapper intègrent les performances prédictives du classifieur dans la procédure
de recherche pour évaluer la qualité des sous-ensembles de variables.
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— L’approche ’embedded’ : Le principe de cette approche est d’incorporer la sélection lors du
processus d’apprentissage. La sélection des variables s’appuie donc sur un critère propre
à la méthode. Les arbres de décision sont l’illustration la plus emblématique. Dans les
méthodes de sélection de type "wrapper", la base d’apprentissage est divisée en deux par-
ties : une base d’apprentissage et une base de validation pour valider le sous-ensemble de
caractéristiques sélectionné. En revanche, les méthodes "embedded" peuvent se servir de
tous les exemples d’apprentissage pour établir le système.

(3) Les critères d’arrêt les plus utilisés, pour les trois approches cités ci-dessus (’filter ’,
’wrapper ’ et ’embedded ’) sont :

— Pour l’approche filter : Une fois les variables triées selon leur importance dans le processus,
l’utilisateur peut sélectionner les variables les plus pertinentes afin de les utiliser par un
classifieur. Le nombre de variables sélectionné est donc fixé a priori par celui-ci.

— Pour l’approche wrapper : Le critère d’arrêt est basé sur une fonction d’évaluation et
dépend de deux faits : i) l’ajout ou la suppression d’une variable ne produit aucun sous
ensemble plus performant, et ii) le sous ensemble obtenu est, d’après la fonction d’éva-
luation, le sous ensemble optimal. Le processus continue jusqu’à ce que le critère d’arrêt
soit satisfait.

— Pour l’approche embedded : Le processus de recherche s’arrête lorsque la précision dépasse
un certain seuil fixé a priori par l’utilisateur.

2.4.2 La fiabilité d’une prédiction

Les prédictions générées par les modèles d’apprentissage sont souvent susceptibles de contenir
des erreurs. Les critères permettant de mesurer la qualité prédictive des modèles d’apprentissage
(e.g., l’accuracy) fournissent souvent à l’utilisateur une information "globale" sur leurs capacités
à bien classer des nouvelles instances. Néanmoins, ces critères ne fournissent pas une information
"locale" sur l’erreur de prédiction prévue pour chaque instance en particulier. D’un autre côté,
les modèles les plus performants comme par exemple les SVM sont des modèles complexes qui
ne permettent pas à l’utilisateur de comprendre facilement pourquoi une prédiction particulière
a été faite. À partir de ce constat, on trouve qu’il est utile que l’utilisateur soit informé de la
fiabilité de chaque prédiction.

Pour répondre à cette problématique, il semble important de comprendre la relation entre
les variables descriptives et la valeur prédite. Plus précisément, il s’agit ici de détecter l’effet du
changement de la valeur de chaque variable sur la valeur prédite. La mesure de tel effet permet
d’une part de connaître l’importance de chaque variable et d’autre part de déterminer les valeurs
qui sont les seuils du changement de la valeur prédite. Plusieurs travaux ont été effectués dans
ce cadre, on pourra citer notamment ceux proposés par Robnik et al. [90] et par Briesemeister
et al. [27].

2.4.3 La granularité d’une interprétation

Selon le besoin de l’utilisateur et du domaine d’application auquel il s’intéresse, le concept
d’interprétation peut prendre plusieurs formes : individuelle, locale et globale.

Interprétation individuelle : Dans ce cas, on s’intéresse à l’interprétation de la prédiction
prévue pour une instance en particulier. Il s’agit donc de découvrir les différents facteurs qui
influent la sortie de cette instance. Pour atteindre cet objectif, l’utilisateur doit donc déterminer
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la relation entre les valeurs des variables descriptives et la valeur prédite pour cette instance.
Ceci peut être réalisé à titre d’exemple : i) en mesurant l’importance des variables selon leur
contribution à l’obtention de cette estimation. ii) en déterminant la fiabilité de cette prédiction
individuelle (voir Section 2.4.2), etc.. Ce genre d’interprétation est très utile dans plusieurs
domaines d’application. Par exemple, dans le domaine de la finance : lors de la prise de la
décision d’approbation des crédits dans les banques, l’agent doit être capable d’expliquer au
client les raisons du refus d’un crédit.

Interprétation locale : Dans ce cas, on s’intéresse à la description d’un groupe en particu-
lier. Il s’agit ici de comprendre pourquoi les instances appartenant à un même groupe ont la même
sortie. Ceci revient à réaliser à quel point les valeurs de chaque variable influent sur la décision
prédictive du groupe en question. Que ce soit dans le cadre de la classification supervisée ou le
cadre du clustering, plusieurs techniques ont été proposées pour atteindre cet objectif. Parmi ces
méthodes, on trouve l’importance des variables, la pondération, la sélection des variables, etc.
Ce genre d’interprétation est très utile dans plusieurs domaines d’application. Par exemple, dans
le cadre de la Gestion de la Relation Client, l’agent doit connaître les besoins et les attentes des
clients en fonction de leurs comportements afin qu’il puisse adapter les actions marketing vers
ces clients.

Interprétation globale : Dans ce cas, la description des groupes ou d’une instance en par-
ticulier n’est pas nécessaire. Seul un traitement global des résultats est suffisant. L’utilisateur
cherche : i) soit à découvrir l’ensemble des facteurs qui influent les décisions prises. On parle ici
de la contribution des variables dans l’obtention des résultats. ii) soit à orienter le traitement
vers l’analyse globale de la qualité des résultats obtenus. Cette qualité dépend de l’apprentissage
suivi. Par exemple, dans le cadre de la classification supervisée, les critères de qualité les plus
utilisés sont : l’accuracy (ACC), AUC, la courbe de Lift, l’ARI (Adjusted Rand Index),..., etc.
Dans le cadre du clustering, les critères de qualité les plus utilisés sont : le critère MSE, l’inertie
intra\inter clusters, la Silhouette [91], l’indice SD [55], l’indice Davies-Bouldin [38],..., etc.

Le tableau 2.6 présente les différents moyens permettant d’aboutir à ces formes d’interpréta-
tion.

Classification supervisée Clustering

Importance Sélection Qualité Importance Sélection Qualité Profil moyen

individuelle X X – X X – –

Locale X X – X X – X

Globale X X X X X X X

Table 2.6 – Techniques permettant de réaliser les différents types d’interprétation

2.5 Approche descriptive et prédictive simultanément

2.5.1 Contexte

Depuis quelques années, les chercheurs ont concentré leur attention sur l’étude d’un nouvel
aspect d’apprentissage. Ce dernier fusionne à la fois les caractéristiques de la classification su-
pervisée (la prédiction) et du clustering (la description). Les algorithmes appartenant à ce type
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d’apprentissage cherchent à décrire et de prédire d’une manière simultanée. Autrement dit, ces
algorithmes visent à découvrir la structure interne de la variable cible. Puis, munis de cette
structure, ils cherchent à prédire la classe des nouvelles instances.

Dans le domaine de l’apprentissage automatique, il existe principalement deux axes à traiter,
à savoir l’axe de prédiction et l’axe de description. Dans le premier axe, on cherche à prédire
une valeur (pour la régression) ou une classe (pour la classification supervisée) pour une nouvelle
donnée à partir d’un ensemble de données d’apprentissage (voir Section 2.3). Contrairement au
deuxième axe où l’on cherche à découvrir la structure sous-jacente d’un ensemble de données
(voir Section 2.2) à partir de la distinction des groupes d’instances homogènes.

À côté de ces deux axes, on peut ajouter un troisième axe qui est l’axe d’interprétation
(voir Section 2.4). Dans certains domaines appelés “domaines critiques” (e.g., la médecine, les
services bancaires, etc), la compréhension (ou la description) des résultats issus d’un modèle
d’apprentissage est une condition aussi importante que sa performance prédictive. Dans ces
domaines, l’utilisateur doit avoir un certain niveau de confiance vis-à-vis des hypothèses générées
par le modèle. L’accident nucléaire de Three Mile Island 1 est l’un des exemples concrets qui
montre la nécessité d’utiliser un modèle à la fois performant et interprétable. Le facteur majeur
derrière cet incident est que la personne n’a pas eu confiance dans les recommandations faites par
la machine. Le domaine médical est aussi l’un des domaines critiques où la vie de l’être humain
est mise en jeu. Lors de la prise d’une décision en se basant sur un modèle d’apprentissage, le
médecin doit être précis et convaincant. Par exemple, si cette décision conduit à un préjudice
majeur pour le patient, alors le médecin doit être capable de défendre sa décision s’il est accusé
de négligence médicale. Dans de telles situation, la qualité des modèles utilisés réside dans leurs
capacités à fournir des résultats étant à la fois performants en prédiction et compréhensibles.

Les algorithmes de la classification supervisée traitent principalement l’axe de prédiction. Le
but majeur de ces algorithmes est d’apprendre, à partir d’un ensemble de données, un modèle per-
mettant de prédire ultérieurement la classe de nouvelles instances. Pour certains algorithmes de
la classification supervisée, ce processus est effectué sans prendre en considération la probabilité
d’existence d’une structure sous-jacente au sein d’au moins une des classes (i.e., la description).
À titre d’exemple, le jeu de données présenté dans la figure 2.11 est caractérisé par la présence
de trois sous-groupes différents pour la classe Virginica et de deux sous-groupes différents pour
la classe Setosa.

Figure 2.11 – Principe de la classification supervisée via les SVM

Pour cet exemple illustratif, un algorithme d’apprentissage tel que les machines à vecteurs
de support (SVM) va construire une frontière de décision non linéaire séparant les deux classes
sans accorder la moindre importance à la structure interne de la variable cible. On déduit que

1. http ://en.wikipedia.org/wiki/Three_Mile_Island_accident
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certains d’algorithmes de la classification supervisée peuvent avoir du mal à décrire l’ensemble
des données. Concernant l’axe d’interprétation, les algorithmes de la classification supervisée
peuvent être divisés en deux grandes catégories. La première catégorie englobe l’ensemble des
algorithmes d’apprentissage performants mais qui fournissent des résultats difficilement immé-
diatement compréhensibles par l’utilisateur. C’est le cas des modèles appelés “boîtes noires” (e.g.,
les ANN et les SVM, voir Section 2.3.2). La deuxième catégorie, quant-à-elle, englobe l’ensemble
des algorithmes d’apprentissages qui sont naturellement plus interprétables. Ces derniers sont
souvent des algorithmes moins performants par rapport aux modèles boîtes noires. C’est le cas
des modèles transparents (e.g., les arbres de décision, voir Section 2.3.1).

Figure 2.12 – Principe du clustering

Les algorithmes de clustering, quant à eux, traitent principalement l’axe de description. En
effet, ces algorithmes cherchent à subdiviser l’ensemble des données en un certain nombre de
groupes (ou clusters) de manière à ce que les instances soient similaires au sein de chaque groupe
et dissimilaires d’un groupe à l’autre. Cette notion de similarité/dissimilarité entre les individus
est définie dans le cadre non supervisé (c’est-à-dire, l’absence d’une classe à prédire). Cependant,
deux instances proches en termes de distance peuvent appartenir à des classes différentes. Par
exemple, le groupe A de la partie gauche de la figure 2.12. A partir de ce constat, on déduit que
les algorithmes classiques de clustering peuvent avoir du mal à prédire la classe des nouvelles
instances.

À partir de ce constat, on déduit que les algorithmes de la classification supervisée et du
clustering ont du mal à décrire et à prédire d’une manière simultanée sous la contrainte d’in-
terprétation. Pour tenter de résoudre cette problématique, deux grandes voies existent (voir la
figure 2.13).

Les voies possibles

Prédiction Description

Modèles transparents Modèle opaque Clustering prédictif

Figure 2.13 – Les différentes voies possibles pour la description et la prédiction simultanées
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La première voie consiste à adapter les algorithmes de la classification supervisée au problème
de la description des données. Dans ce cas, on se trouve face à deux possibilités :

1. rendre les algorithmes transparents plus performants en prédiction et en description sans
perdre leur faculté d’intelligibilité des résultats.

2. modifier les modèles boîtes noires pour permettre une bonne description des données.
Ces algorithmes doivent posséder également une technique permettant une interprétation
facile des résultats.

La deuxième voie, quant-à-elle, consiste à rendre les algorithmes de clustering plus perfor-
mant en prédiction sans perdre leur faculté à bien décrire les données. Ce type d’apprentissage
est appelé le clustering prédictif. Dans cette thèse, nous nous intéressons exclusivement à la
problématique traitée par cette deuxième voie.

2.5.2 Clustering prédictif

A. Définition

Le clustering prédictif englobe principalement l’ensemble des algorithmes de clustering sou-
mise à des modifications dans le but de les adapter au problème de la classification supervisée.
Ceci est effectué en préservant la faculté de l’algorithme à bien décrire les données. L’objectif
majeur des algorithmes du clustering prédictif est de découvrir dans la phase d’apprentissage la
structure interne de la variable cible. Puis, munie de cette structure, ces algorithmes cherchent à
prédire la classe des nouvelles instances. Dans la littérature, il existe deux grandes catégories du
clustering prédictif (voir les deux figures 2.14 et 2.15). La première catégorie privilège l’axe
de prédiction par rapport aux deux autres axes (i.e., l’interprétation et la description) tout en
exigeant de minimiser le nombre de groupes appris dans la phase d’apprentissage (voir la figure
2.14). Par contre, les algorithmes de la deuxième catégorie cherchent dans la phase d’appren-
tissage à réaliser le compromis entre la description et la prédiction en découvrant la structure
interne complète de la variable cible (voir la figure 2.15).

Figure 2.14 – Premier type
du clustering prédictif

Figure 2.15 – Deuxième type
du clustering prédictif

.............

B. État de l’art

Dans la littérature, il existe plusieurs variations du clustering prédictif, à savoir, la décompo-
sition des classes, l’arbre de décision, le clustering supervisé, le clustering prédictif de Dzeroski
et al. et le clusterwise.
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Clustering prédictif

La décomposition
des classes

Le clustering supervisé Approche de Dzeroski

ClusterwiseArbre de décision ...........

Figure 2.16 – Les différentes variations du clustering prédictif

B.1. la décomposition des classes

La technique de décomposition des classes consiste à décrire chaque classe individuellement
en utilisant un algorithme de clustering. Chaque classe est donc décrite par un certain nombre de
clusters. Ce nombre peut être différent d’une classe à l’autre. À la fin de la phase d’apprentissage,
on obtient alors P clusters résultants (P =

∑J
j=1Kj) avec J est le nombre de classes dans le jeu

de données. Dans la littérature, la décomposition des classes est utilisée souvent pour améliorer
la performance des classifieurs linéaires simples comme les SVM linéaires (e.g., Vilalta et al. et
Wu et al. ). Cette technique se résume en deux étapes principales : (1) réalisation d’un clustering
de type k-moyennes (où Kj est selon les auteurs une entrée ou une sortie de l’algorithme) par
groupe d’exemples qui appartiennent à la même classe j, (2) entraînement d’un classifieur sur
les P classes résultantes et interprétation des résultats.

La technique de la décomposition des classes engendre dans la phase d’apprentissage des
groupes totalement purs en termes de classes (traitement individuel de chaque classe). De plus,
chaque groupe formé contient probablement les instances les plus homogènes possibles et qui
diffèrent des instances des autres groupes en raison de l’utilisation d’un algorithme de clustering
pour décrire les classes. Cependant, dans le cadre du clustering prédictif, cette technique risque
de générer, dans la phase de test, des prototypes (si un algorithme de partitionnement est utilisé)
virtuels en raison de forte proximité entre deux prototypes de classes différentes dans la phase
d’apprentissage. À titre d’exemple, si le jeu de données contient du bruit comme illustré dans la
figure 2.17, les clusters de différentes classes formés dans la phase d’apprentissage peuvent être
proches les uns des autres (par exemple, les deux clusters A et B de la figure 2.17). Par conséquent,
la probabilité d’affecter les nouvelles instances à seulement l’un des clusters est importante.

Figure 2.17 – Problème d’une classification binaire
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B.2. Les arbres de décision

Un arbre de décision peut être considéré comme une hiérarchie de clusters, où chaque nœud
représente un cluster. Un tel arbre est appelé un arbre de clustering. Sa structure récursive
contient une combinaison de nœuds et de feuilles internes (Figure 2.18). Chaque nœud spécifie
un test à effectuer sur une seule variable et ses branches indiquent les résultats possibles du test.
Une instance peut alors être classée suivant l’un des chemins de la racine vers un nœud de feuille.

Figure 2.18 – Résolution d’un problème de classification binaire par le biais d’un arbre de
décision. Les feuilles étant pures en termes de classes, l’arbre ne se développe plus.

Grâce à sa structure arborescente, cet algorithme a la capacité de fournir à l’utilisateur des
résultats compréhensibles (sous formes de règles) qui semblent donner une structure à la va-
riable cible apprise. Les instances obtenues suivant un certain chemin ont normalement la même
classe et partagent ainsi les mêmes caractéristiques. Cet algorithme semble donc approprié pour
atteindre l’objectif de la première catégorie des approches prédictives et descriptives d’une ma-
nière simultanée. Cependant, les arbres de décision sont dans certains cas incapables d’atteindre
l’objectif de la deuxième catégorie des approches prédictives et descriptives d’une manière simul-
tanée. En effet, selon la distribution des données dans l’espace d’entrée, l’arbre de décision crée
naturellement des polytopes (fermés et ouverts) à l’aide des règles. La présence des polytopes ou-
verts empêche l’algorithme de découvrir la structure complète du concept cible Y . La figure 2.18
présente un exemple illustratif du fonctionnement de l’arbre de décision sur un jeu de données
caractérisé par la présence de deux classes (’rouge’ et ’noire’), 350 instances et deux variables
descriptives x1 et x2. A partir de ce résultat, on constate que cet algorithme fusionne les deux
sous-groupes de classe rouge (situés à la droite de la figure), bien que les exemples du premier
sous-groupe ont des caractéristiques différentes de celles du deuxième sous-groupe. Dans le cas
extrême, ces deux sous-groupes peuvent même être très éloignés et donc être de caractéristiques
assez différentes.

Dans la littérature, les améliorations apportées sur la performance prédictive du modèle sont
effectuées en ignorant la contrainte d’interprétation. A titre d’exemple, la présence des méthodes
d’ensembles (e.g., Boosting, les forêts d’arbres aléatoires, etc).
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B.3. Le clustering supervisé

Dans la littérature, plusieurs algorithmes de clustering standard ont été soumis à des mo-
dification afin qu’ils soient adaptés au problème supervisé. Ces algorithmes sont connus sous le
nom de clustering supervisé (ou en anglais supervised clustering). La différence entre le clustering
standard (non supervisé) et le clustering supervisé est donnée dans la figure 2.19. Les algorithmes
de clustering supervisé visent à former des clusters purs en termes de classe tout en minimisant
le nombre de clusters K (la première catégorie du clustering prédictif). Cette contrainte sur K va
empêcher ces algorithmes de clustering supervisé de découvrir la structure complète du concept
cible. De ce fait, un seul cluster peut donc contenir un certain nombre de sous-groupes distincts
(voir le cluster G de la figure 2.19 b)).

Figure 2.19 – La différence entre le clustering standard a) et le clustering supervisé b)

Les algorithmes de clustering supervisé les plus répandus dans la littérature sont :

• Al-Harbi et al. [6] proposent des modifications au niveau de l’algorithme des K-moyennes.
Ils remplacent la distance euclidienne usuelle par une distance euclidienne pondérée. Le vecteur
de poids est choisi de telle sorte que la confiance des partitions générées par l’algorithme des K-
moyennes soit maximisée. Cette confiance est définie comme étant le pourcentage d’objets classés
correctement par rapport au nombre total d’objets dans le jeu de données. Dans cet algorithme,
le nombre de clusters est une entrée.
• Aguilar et al. [4] et Slonim et al. [95] ont proposé des méthodes basées sur l’approche

agglomérative ascendante. Dans [4], les auteurs ont proposé un nouvel algorithme de clustering
hiérarchique (S-NN) basé sur les techniques du plus proche voisin. Cet algorithme commence
par N clusters où N est le nombre d’objets du jeu de données. Ensuite, il fusionne successive-
ment les clusters ayant des voisins identiques (i.e., objets proches ayant la même étiquette). Par
conséquent, tous les voisins ayant les distances plus courtes que le premier ennemi (i.e., l’objet
qui n’a pas la même étiquette) seront collectés. Tishby et al. ont introduit dans [99] la méthode
’information bottleneck’. Basée sur cette méthode, ils ont proposé une nouvelle méthode de clus-
tering (agglomérative) [95] qui maximise d’une manière explicite, l’information mutuelle entre
les données et la variable cible par cluster.
• Dans [32], Cevikalp et al. ont proposé une méthode, nommée HC, qui crée des clusters

homogènes. Ces travaux sont effectués dans le but de trouver le nombre et l’emplacement initial
des couches cachées pour un réseau RBF. Cevikalp et al. supposent que les classes sont séparables
puisqu’ils cherchent des clusters purs en classe. Le nombre et l’emplacement des clusters sont
déterminés en fonction de la répartition des clusters ayant des chevauchements entre les classes.
L’idée centrale de l’algorithme HC est de partir d’un nombre de clusters égal au nombre de classes
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puis de diviser les clusters qui se chevauchent en tenant compte de l’information supplémentaire
donnée par la variable cible.
• Eick et al. [46] proposent quatre algorithmes de clustering supervisés, basés sur des exemples

représentatifs. Ce genre d’algorithme a pour but de trouver un sous-ensemble de représentants
dans l’ensemble d’entrées de telle sorte que le clustering généré en utilisant ce dernier minimise
une certaine fonction de pertinence. Dans [46], les auteurs utilisent une nouvelle fonction pour
mesurer la qualité de ces algorithmes. Cette fonction remplit les deux critères suivants : i)
minimisation de l’impureté de classe dans chaque cluster ii) minimisation du nombre de clusters ?

SPAM, le premier algorithme proposé par Eick et al, est une variation de l’algorithme de
clustering PAM (Partitioning Around Medoids). Le deuxième algorithme proposé par les auteurs
dans [46] est SRIDHCR (Single Representative Insertion/Deletion Steepest Decent Hill Climbing
with Randomized Restart). Cet algorithme est un algorithme itératif. Il commence par initiali-
ser aléatoirement un certain nombre d’exemples représentatifs. Les clusters sont alors créés en
attribuant les exemples au cluster ayant le représentant le plus proche. Par la suite, l’algorithme
vise à améliorer la qualité du clustering par l’ajout ou la suppression d’un exemple de l’ensemble
des représentants. L’algorithme s’arrête lorsqu’aucune amélioration au niveau de la fonction de
pertinence ne peut être réalisée. Le troisième algorithme proposé par ces auteurs est TDS (Top
Down Splitting). Cet algorithme suit une approche descendante. Il commence par un seul cluster
(i.e., le cluster racine qui contient tous les exemples). Ensuite, il divise d’une manière récursive
les clusters (si cette division n’entraîne pas une augmentation de la valeur de la fonction de per-
tinence) en remplaçant le médoïde du cluster par deux médoïdes : Le premier (respectivement
le deuxième) médoïde correspond au medoid de la classe la plus fréquente (respectivement la
deuxième classe fréquente) dans le cluster. Le dernier algorithme proposé par Eick et al. dans
[46] est l’algorithme SCEC (Supervised Clustering using Evolutionary Computing). Cet algo-
rithme utilise les techniques évolutionnistes pour trouver l’ensemble optimal des représentants .

Au-delà du fait que les algorithmes de clustering supervisé ne permettent pas une découverte
complète du concept cible, chacun de ces algorithmes a des points faibles. A titre d’exemple :

— Les quatre algorithmes proposés par Eick et al. [46] sont basés sur l’optimisation d’une
fonction de pertinence qui nécessite un paramètre de régularisation β. L’algorithme SPAM
est une variation de l’algorithme PAM. Cet algorithme est coûteux en temps de calcul. Sa
complexité est en O(K× (N−K)2× t) avec N est le nombre d’instances, K est le nombre
de clusters et t est le nombre d’itérations. De plus, le nombre de clusters est un paramètre
utilisateur. L’algorithme SRIDHCR est aussi un algorithme coûteux en temps de calcul.
Dans chaque itération, pour décider d’ajouter ou de retirer un exemple de l’ensemble des
représentants, N partitions doivent être construites et évaluées. De plus, le nombre de
clusters et la qualité de la partition générée par cet algorithme dépendent de l’ensemble
de représentants choisi au départ. Pour choisir la meilleure partition (celle qui minimise
la fonction de pertinence), SRIDHCR est exécuté r fois. Le paramètre r est à définir par
l’utilisateur.

— L’algorithme de Cevikalp traite en particulier les classes ayant des chevauchements. Si une
classe n’a pas de chevauchement avec les autres classes, celle-ci sera considérée comme un
seul cluster bien qu’elle contienne une structure sous-jacente. De plus, cette méthode est
très sensible à la présence de bruit.

— L’algorithme S-NN est basé sur l’approche agglomérative ascendante qui est une approche
coûteuse en temps de calcul.

— L’algorithme de Al-Harbi et al. est un K-moyennes modifié. Généralement, l’algorithme
des K-moyennes est caractérisé par sa complexité linéaire. Pour l’optimisation des poids,
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l’algorithme de Al-Harbi et al. utilise un algorithme génétique. L’utilisation de sa méta-
heuristique augmente le coût du modèle. En ce qui concerne le nombre de clusters, l’uti-
lisateur doit le définir a priori.

B.4. Clustering prédictif basé sur les arbres (approche de Dzeroski)

Le clustering prédictif basé sur les arbres (ou en anglais predictif clustering trees "PCT")
proposé par Dzeroski et al. dans [43], peut être présenté comme une généralisation des arbres de
décision. Il peut être utilisé pour une variété de tâches d’apprentissage, y compris la prédiction
et la description. Le PCT considère un arbre de décision comme une hiérarchie de clusters : la
racine d’un PCT correspond à un cluster contenant l’ensemble des données qui est récursivement
partitionné en des petits sous-groupes tout en se déplaçant vers le bas de l’arbre. Les feuilles
représentent les clusters au niveau le plus bas de la hiérarchie et chaque feuille est étiquetée
avec le prototype du cluster correspondant. L’heuristique (h) qui est utilisé pour sélectionner
les tests (t) est la réduction de la variance causée par le partitionnement (P ) des instances. En
maximisant la réduction de la variance, l’homogénéité du cluster est maximisée et la performance
prédictive est ainsi améliorée.

La principale différence entre l’algorithme de PCT et d’autres algorithmes d’apprentissage
basés sur les arbres de décision est que celui-ci considère la fonction de variance et la fonction
prototype (qui calcule une étiquette pour chaque feuille) en tant que paramètres qui peuvent
être instanciés pour une tâche d’apprentissage donnée. L’algorithme du clustering prédictif selon
Dzeroski et al. est présenté dans l’algorithme 1.

Entrée :
— Un ensemble d’exemple E, où chaque exemple prend la forme suivante : O = (A, Y )

(A est un vecteur contenant d variables descriptives et Y est une classe cible)
— Un biais de langage B qui permet de décrire les données.
— Une distance dist permettant de mesurer la proximité entre deux exemples donnés.
— Une fonction p, dite prototype, permettant d’affecter à chaque exemple une étiquette.

Sortie :
— Chaque cluster est associé avec une description exprimée par le biais de langage B.
— Chaque cluster a une prédiction exprimée par le prototype.
— Inertie intra cluster est minimale (similarité maximale).
— Inertie inter-clusters est maximale (similarité minimale).

Algorithme 1 – Le clustering prédictif selon Dzeroski et al.

B.5. Le clusterwise

L’objectif de la régression linéaire typologique (ou clusterwise) est de déterminer une partition
d’un ensemble de N instances en K clusters obtenus selon un modèle de régression linéaire reliant
une variable y à un ensemble de variables explicatives {xj , j = 1, . . . , d}. On note X la matrice
des données associée aux variables explicatives. Cela revient à supposer l’existence d’une variable
latente qualitative C à K modalités telle que E(y|x) = bk0 + bk1x1 + bk2x2 + . . . + bkdxd où les bkj
sont les coefficients de la régression de y sur les xj restreinte aux Nk observations de la classe k.
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décrites par yk,Xk ; avecNk ≥ d pour garantir l’existence d’une solution pour les bk. La régression
typologique (ou clusterwise) revient donc à chercher simultanément une partition en K clusters et
et le vecteur bk des coefficients bkj correspondant minimisant le critère Z =

∑K
k=1 ‖ Xkbk− yk ‖2

Diverses méthodes et algorithmes ont été proposés pour l’estimation de ces coefficients. On
peut par exemple citer les travaux de DeSarbo et Cron [42] qui utilisent une méthode du maximum
de vraisemblance et l’algorithme EM pour estimer les paramètres du modèle.

La régression linéaire typologique (ou clusterwise) fait l’objet de nombreuses publications,
en association avec des données fonctionnelles (Preda et Saporta, [86]), des données symboliques
(de Carvalho et al., [39]), dans des cas multiblocs (De Roover et al., [40]).

2.6 Conclusion : notre objectif

2.6.1 Objectif

Dans cette thèse, nous nous sommes fixés comme objectif de développer un algorithme d’ap-
prentissage "interprétable" qui permet de décrire et de prédire d’une manière simultanée. Pour
ce faire, nous proposons d’adapter un algorithme de clustering au problème de la classification
supervisée. Autrement dit, l’idée est de modifier un algorithme de clustering afin qu’il soit un
bon prédicteur tout en gardant sa faculté à bien décrire les données et donc le concept cible
à apprendre. Cet algorithme doit également fournir des résultats facilement interprétables par
l’utilisateur. Ce type d’algorithme est connu sous le nom de clustering prédictif.

Le modèle d’apprentissage recherché au cours cette thèse est un modèle qui traite principale-
ment trois différents axes, à savoir, la description, l’interprétation et la prédiction (voir la figure
2.20). D’une part, l’utilisation d’un algorithme de clustering donne une garantie immédiate sur
l’axe de description. Il s’agit de décrire l’ensemble des données à l’aide de la découverte de la
structure sous-jacente existante dans celui-ci. Cependant, le concept de similarité utilisé dans le
cadre du clustering traditionnel ne prend pas en considération l’appartenance des instances à
des classes différentes. Par conséquent, deux instances similaires de classes différentes peuvent
être fusionnées ensemble. Ceci produit une détérioration au niveau de la performance prédictive
du modèle en question. D’où la nécessité d’incorporer l’information donnée par la variable cible
dans le processus du clustering afin d’assurer l’axe de prédiction et donc la découverte de la
structure interne de la variable cible. D’autre part, les algorithmes de partitionnement tels que
les K-moyennes fournissent en général des partitions dont chaque groupe est représenté par un
prototype. L’utilisation dans ce cas d’un biais de langage est nécessaire pour rendre les résultats
issus de cet algorithmes plus interprétables par l’utilisateur.

Figure 2.20 – Les trois axes traités dans cette thèse



2.6. Conclusion : notre objectif 41

D’une manière générale, le modèle du clustering prédictif recherché au cours de cette thèse
doit prendre en considération les points suivants :

1. La maximisation de la performance prédictive du modèle : Comme dans le cadre
de la classification supervisée, le but majeur des algorithmes de clustering prédictif est de
prédire correctement la classe des nouvelles instances.

2. La découverte de la structure interne de la variable cible : Dans la phase d’appren-
tissage, ce modèle doit être capable de découvrir la structure sous-jacente de l’ensemble
des données tout en tenant compte de l’étiquetage des instances.

3. La facilité de l’interprétation des résultats : Dans les domaines critiques (e.g., le ser-
vice marketing à Orange), l’interprétation des résultats générés par un système d’appren-
tissage est une question incontournable. Pour cette raison, on souhaite avoir un modèle
interprétable même par des utilisateurs non experts.

4. La minimisation des connaissances, a priori requises, de la part de l’utilisateur
(i.e., pas ou peu de paramètres utilisateur) : Le modèle recherché doit être un
algorithme qui contient très peu ou aucun paramètres utilisateur.

5. La minimisation de la taille (complexité) du modèle prédictif - descriptif : Le
modèle recherché doit être efficace, rapide en termes de calcul et facile à implémenter.

En tenant compte de tous les points cités ci-dessus et en adoptant la définition donnée par
Dzeroski et al. dans [43], le clustering prédictif peut être présenté par l’algorithme 2.

Entrée :

- Un ensemble de données D, où chaque instance Xi est décrite par un vecteur de d
dimensions et par une classe Yi ∈ {1, . . . , J}.
- Un ensemble de prototypes initiaux (ou centres initiaux) qui forment la partition initiale.
- Une distance dist qui mesure la proximité entre deux instances.
- Un biais de langage B permettant de décrire les données.

Sortie :

- Chaque cluster est représenté par un prototype qui possède la même étiquette de classe.
- Chaque cluster est associé avec une description donnée par le biais de langage B.
Si (l’algorithme est dédié à la première catégorie) Alors

- Le nombre de clusters (K) est minimal.
- Le taux de bonnes classifications est maximal.

Fin Si
Si (l’algorithme est dédié à la deuxième catégorie) Alors

- L’inertie intra-clusters est minimale (l’homogénéité des instances est maximale).
- L’inertie inter-clusters est maximale (la similarité entre les clusters est minimale).
- Le taux de bonnes classifications est maximal.

Fin Si

Algorithme 2 – Algorithme générique du clustering prédictif
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Les approches issues de la littérature qui semblent adéquates pour résoudre notre problé-
matique sont les approches cités dans la section 2.5.2. Cependant, ces algorithmes ne prennent
pas en considération tous les points cités ci-dessus. Dans cette thèse, nous avons choisi de mo-
difier l’algorithme de clustering le plus répandu dans la littérature, à savoir l’algorithme des
K-moyennes. La version modifiée de celui-ci sera nommée les K-moyennes prédictives.

2.6.2 K-moyennes prédictives

La méthode des centres mobiles (ou les K-moyennes) due à Forgy [49] permet de subdiviser
l’ensemble des individus en un certain nombre de classes en employant une stratégie d’optimi-
sation itérative dont le principe général est de générer une partition initiale, puis de chercher
à l’améliorer en réattribuant les données d’une classe à l’autre. Cet algorithme recherche des
maxima locaux en optimisant une fonction objectif traduisant le fait que les individus doivent
être similaires au sein d’une même classe, et dissimilaires d’une classe à une autre. Les classes de
la partition finale, prises deux à deux, sont d’intersection vide et chacune est représentée par un
noyau (ou prototype).

L’algorithme des K-moyennes prédictives consiste à prédire la classe d’une nouvelle instance
en se basant sur sa proximité à un des groupes formés dans la phase d’apprentissage. Plus préci-
sément, dans le problème du clustering prédictif, les données d’apprentissage D = {Xi}Ni=1 sont
composées deN instances. Chaque instance i est décrite par d variables descriptives {X1

i , . . . , X
d
i }

et une variable cible Yi contenant l’information de la classe. On notera Yi ∈ {1, . . . , J} où J est
le nombre de classes. L’objectif de l’algorithme des K-moyennes prédictives est donc de former,
à partir des données d’apprentissage, K clusters purs et homogènes : les instances appartenant
à un cluster k ∈ {1, . . . ,K} doivent, d’une part, avoir la même classe j et d’autre part être diffé-
rentes des instances appartenant à d’autres clusters. A la fin du processus d’apprentissage, une
technique est utilisée pour étiqueter chaque cluster appris (e.g., l’utilisation du vote majoritaire).
Au final, la prédiction d’une nouvelle instance se fait selon son appartenance à un des clusters
appris. Autrement dit, cette nouvelle instance reçoit j comme prédiction si elle est plus proche du
centre de gravité du cluster de classe j (i.e., utilisation du 1 plus proche voisin). Les différentes
étapes de l’algorithme des K-moyennes prédictives sont présentées dans l’algorithme 3.

Étape 1 : Prétraitement des données
Étape 2 : Initialisation des centres
Étape 3 : Répéter un certain nombre de fois (R) jusqu’à convergence

3.1 Cœur de l’algorithme
Étape 4 : Choix de la meilleure convergence
Étape 5 : Mesure d’importance des variables (après la convergence et sans réapprendre le modèle)
Étape 6 : Affectation des classes aux clusters appris.
Étape 7 : Prédiction de la classe des nouveaux exemples.

Algorithme 3 – Les étapes des K-moyennes prédictives.

Pour aboutir à notre objectif, chaque étape de l’algorithme des K-moyennes (Algorithme 3)
pourrait être traitée individuellement. L’idée est de tester à quel point la supervision de chaque
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étape pourrait aider l’algorithme des K-moyennes standard à remplir la tâche du clustering pré-
dictif. Au final, on pourrait obtenir un algorithme des K-moyennes supervisé à chaque étape.
Cet algorithme sera comparé par la suite aux approches potentielles décrites dans la section
2.5.2 B. Dans cette thèse on ne s’intéresse qu’à la modification de quatre étapes de l’algorithme
des K-moyennes standard. Ces étapes sont présentées dans ce qui suit :

L’étape 1 des K-moyennes prédictives (voir Algorithme 3) fait l’objet du chapitre 3 de
ce mémoire. L’étape du prétraitement des données est une étape primordiale que ce soit dans le
cadre du clustering classique ou dans le cadre du clustering prédictif. L’intérêt de cette étape est
d’incorporer l’information donnée par la variable cible dans les données dans le but de permettre
à l’algorithme des K-moyennes standard de la prendre en considération. En effet, lorsqu’on dis-
pose d’un ensemble de données où les instances de différentes classes sont proches les unes des
autres en termes de distance, l’application de l’algorithme classique des K-moyennes sur ces
données va entrainer une détérioration au niveau de la performance prédictive (ces instances
proches vont être fusionnées ensemble indifféremment à leur classe d’appartenance). Le but de
ce chapitre est donc de définir une distance dépendante de la classe cible qui vérifie que deux
instances proches en termes de distances sont également proches en termes de leur comportement
vis-à-vis de la variable cible. Cette distance peut être écrite à l’aide d’un prétraitement supervisé
des données. Pour respecter les points imposés dans la section 2.6.1, le prétraitement proposé
doit impérativement être interprétable (point 3.), robuste (point 1.), rapide (point 5.), et sans
paramètres utilisateur (point 4.). Avec ce genre de prétraitement de données on espère augmenter
la performance prédictive de l’algorithme classique des K-moyennes comparant à sa performance
prédictive en utilisant des prétraitements non supervisés.

L’étape 2 des K-moyennes prédictives (voir Algorithme 3) fait l’objet du chapitre 4 de ce
mémoire. L’un des inconvénients de l’algorithme des K-moyennes standard réside dans sa sensi-
bilité envers le choix des centres initiaux. En effet, l’étape d’initialisation influence la qualité de
la solution trouvée ainsi que le temps d’exécution [29]. Lors de déséquilibre des classes à prédire
(par exemple, l’existence d’une classe majoritaire et d’une classe minoritaire) dans l’ensemble
des données, l’utilisation d’une méthode d’initialisation non supervisé s’avère insuffisante. En
effet, la probabilité de choisir plus d’un centre dans la classe majoritaire et de ne choisir aucun
centre dans la classe minoritaire est très grande. Par conséquent, une détérioration au niveau de
la performance prédictive du modèle peut être produite. A partir de ce constat, il est naturel de
se demander si l’utilisation d’une méthode d’initialisation supervisée pourrait aider l’algorithme
des K-moyennes standard à remplir la tâche du clustering prédictif. Plus précisément, cette étape
traite principalement le premier point cité dans la section 2.6.1 qui est la maximisation de la
performance prédictive du modèle.

L’étape 4 des K-moyennes prédictives (voir Algorithme 3) fait l’objet du Chapitre 5 de
ce mémoire. L’algorithme des K-moyennes n’assure pas de trouver un minimum global. Il est
souvent exécuté plusieurs fois (on parle de "réplicates") et la meilleure solution en termes d’er-
reur quadratique moyennes est alors choisie. Dans le cadre du clustering prédictif, la notion de
"meilleure solution" diffère de celle connue dans le cadre du clustering standard. Pour la pre-
mière catégorie du clustering prédictif où on l’impose d’avoir un nombre faible de clusters (voir
la figure 2.14 de la section 2.5.2), l’axe privilégié dans ce cas est l’axe de prédiction. Un critère
supervisé tel que l’indice de rand ajusté peut être utilisé pour mesurer la qualité des résultats
et donc choisir la meilleure partition. Pour la deuxième catégorie du clustering prédictif où l’on
cherche à découvrir la structure complète de la variable cible, l’utilisation des critères proposés
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dans la littérature s’avère insuffisant. En effet, dans ce cadre d’étude, on cherche à réaliser le bon
compromis entre la prédiction et la description et à notre connaissance, il n’existe pas dans la
littérature un critère analytique permettant d’évaluer ce compromis. Le but de ce chapitre est
donc de proposer un critère analytique permettant de mesurer la qualité des résultats générés
par la deuxième catégorie du clustering prédictif. Cette étape cherche à traiter les deux premiers
points cités dans la section 2.6.1, à savoir, la maximisation de la performance prédictive du mo-
dèle et la découverte de la structure interne de la variable cible.

L’étape 5 des K-moyennes prédictives (voir Algorithme 3) fait l’objet de l’annexe E de ce
mémoire. Pour une interprétation aisée des résultats générés par l’algorithme des K-moyennes
prédictives, on cherchera dans cette partie de la thèse à proposer une méthode supervisée per-
mettant de mesurer l’importance des variables selon leurs contributions dans le processus d’ap-
prentissage. Partant d’une partition de référence (partition à interpréter), l’importance de chaque
variable sera définie alors comme le pouvoir prédictif de celle-ci à bien prédire cette partition de
référence. Ce pouvoir prédictif est mesuré à l’aide de un arbre de décision. Cette étape traite
principalement le troisième point cité dans la section 2.6.1 à savoir, la facilité de l’interprétation
des résultats. Puisque le travail effectué au cours de cette thèse sur ce sujet n’est pas encore
achevé, nous avons choisi donc de le placer dans un annexe au lieu de le considéré comme un
chapitre.

Le chapitre 6 présente d’une part une synthèse des résultats obtenus dans les chapitres pré-
cédents et d’autre part, il présente une comparaison de l’algorithme des K-moyennes prédictives
proposé dans cette thèse (intégrant les différentes étapes supervisées) avec d’autres méthodes is-
sus de la littérature. Cette partie expérimentale est divisée en deux grandes parties. La première
partie se focalise sur le côté prédictif du modèle. Tandis que la deuxième partie se focalise sur
l’aspect interprétable du modèle et la capacité de celui-ci à bien découvrir la structure interne de
la variable cible. Pour finir, une conclusion dresse le bilan des trois années de thèse, des travaux
réalisés et des travaux futurs. Nous rappelons les différentes notions introduites dans la thèse,
ainsi que les résultats obtenus.
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3.1 Introduction

La question évoquée dans cette thèse "comment décrire et prédire d’une manière simultanée ?"
conduit à un nouvel aspect de l’apprentissage. Ce dernier est appelé "le clustering prédictif" (voir
Algorithme 2 du Chapitre 2). Les algorithmes appartenant à ce type d’apprentissage peuvent être
catégorisés en fonction des besoins de l’utilisateur. La première catégorie regroupe l’ensemble des
algorithmes de clustering "modifiés" permettant de prédire correctement la classe des nouvelles
instances sous contrainte d’avoir un nombre minimal de clusters dans la phase d’apprentissage
(voir la partie gauche de la figure 3.1). Cette catégorie met l’accent sur l’axe de prédiction tout
en "ignorant" l’axe de description. La deuxième catégorie regroupe l’ensemble des algorithmes
permettant tout d’abord de découvrir la structure interne complète de la variable cible, puis
munie de cette structure prédire correctement la classe des nouvelles instances (voir la partie
droite de la figure 3.1). Contrairement aux algorithmes de la première catégorie, ces algorithmes
cherchent à réaliser un compromis entre la description et la prédiction sans privilégier un axe
par rapport à l’autre.

Figure 3.1 – Les deux types des algorithmes de clustering prédictif

Les algorithmes classiques de clustering visent à subdiviser l’ensemble des instances en un
certain nombre de groupes (ou clusters) de telle sorte que les instances au sein de chaque cluster
doivent être similaires entre elles et dissimilaires des instances des autres clusters. Pour l’algo-
rithme des K-moyennes, cette notion de similarité/dissimilarité est représentée par une distance
ou une métrique. Deux instances sont considérées comme similaires si et seulement si elles sont
proches en termes de distance (la distance la plus utilisée est la distance Euclidienne). En re-
vanche, dans le cadre des K-moyennes prédictives, la similarité entre deux instances n’est pas
uniquement liée à leur proximité en termes de distance mais elle est également liée à leur ressem-
blance en termes de leur classe d’appartenance : deux instances sont similaires si et seulement si
elles sont proches en termes de distance et appartiennent à la même classe. De ce fait, l’utilisa-
tion d’une distance ne prenant pas en compte l’information de la classe reste insuffisante : deux
instances proches en termes de distance vont être considérées comme similaires indifféremment
à leur classe d’appartenance et donc la probabilité que l’algorithme les regroupe ensemble sera
élevée. À titre d’exemple, les instances appartenant aux deux groupes A et B de la figure 3.1.

Pour permettre à l’algorithme de K-moyennes classique de prendre en considération l’in-
formation donnée par la variable cible et ainsi améliorer sa performance prédictive, deux voies
peuvent être exploitées. La première voie consiste à modifier la fonction du coût de l’algorithme
des K-moyennes afin de proposer une nouvelle fonction objectif capable d’établir une certaine
relation entre la similarité classique pour les instances et leur classe d’appartenance. À titre
d’exemple, Peralta et al. ont défini dans [85] une nouvelle fonction objectif qui s’écrit sous forme
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d’une combinaison convexe entre la fonction objectif usuelle de l’algorithme de K-moyennes et
sa version supervisée. Cependant, cette fonction nécessite un paramètre utilisateur pour équili-
brer les deux scores ce qui requière une phase d’ajustement (validation croisée pour trouver la
bonne valeur du paramètre). La deuxième voie consiste à incorporer l’information donnée par la
variable cible dans les données sans modifier la fonction du coût de l’algorithme des K-moyennes
classique. Dans ce chapitre, on s’intéresse exclusivement à l’étude de la deuxième voie.

La démarche suivie pour incorporer l’information donnée par la variable cible dans les données
doit impérativement respecter le point crucial qu’un algorithme des K-moyennes prédictives doit
posséder, à savoir, l’interprétabilité des résultats (voir la section 2.6.1 du chapitre 2). L’intérêt
de cette démarche est d’une part de rendre la tâche d’interprétation des résultats plus aisée pour
l’algorithme des K-moyennes standard. D’autre part, elle permet de modifier indirectement la
fonction du coût de l’algorithme des K-moyennes standard dans le but de l’aider à atteindre
l’objectif des K-moyennes prédictives. Pour atteindre cet objectif, la méthode recherchée doit
être capable de générer une distance, dite supervisée, permettant d’établir une certaine relation
entre la similarité classique entre les instances et leur classe d’appartenance.

Dans ce chapitre, on suppose qu’une estimation des distributions uni-variées conditionnelles
aux classes P (X|C) pourrait aider l’algorithme des K-moyennes standard à atteindre l’objectif
mentionné ci-dessus. Parmi les méthodes permettant cette estimation probabiliste, on choisit
de s’orienter vers les méthodes les plus interprétables, à savoir : les méthodes supervisées de
discrétisation pour les variables continues et les méthodes supervisées de groupage en modalités
pour les variables catégorielles. Ces méthodes cherchent à trouver la partition des valeurs ou des
modalités qui donne le maximum d’informations sur la répartition des J classes connaissant les
intervalles de discrétisation ou les groupes de modalités. A titre d’exemple, la figure 3.2 présente
la discrétisation supervisée des deux variables continues (Variable 1 et Variable 2) pour un jeu
de données caractérisé par la présence de deux classes. Pour cet exemple illustratif, la variable 1
est divisée en 3 intervalles tandis que la variable 2 est divisée en 4 intervalles.

Figure 3.2 – Discrétisation supervisée

Une façon intuitive permettant d’exploiter les informations générées par les méthodes de
discrétisation et de groupage en modalités est de considérer pour chaque instance l’appartenance
de ses valeurs à un intervalle ou à un groupe de modalités (voir, Figure 3.3). Suivant cette
démarche, chaque instances Xi sera transformée en

∑d
l=1 tl (tl est le nombre d’intervalles ou

groupes de modalité issu de la variable l et d est le nombre des variables descriptives) variables
booléennes. Dans ce cas, pour mesurer la similarité entre les instances, la distance de Hamming
est utilisée. Cette distance vérifie la propriété suivante : deux instances proches en termes de
distance sont également proches en termes de leurs appartenances aux mêmes intervalles de
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discrétisation (ou aux groupes de modalités selon la nature des variables descriptives). Cette
méthode est appelée par la suite Binarization (BIN-BIN). Pour plus de détails, voir la section
3.2.2 de ce chapitre.

Figure 3.3 – L’exploitation des données à travers l’appartenance aux intervalles de discrétisation

Une autre façon permettant d’exploiter les informations générées par les méthodes de discré-
tisation et de groupage en modalités est de considérer la quantité d’informations contenue dans
les intervalles ou dans les groupes de modalités conditionnellement aux classes "P (X ∈ I|Cj)",
j ∈ {1, . . . , J}" où I est le nombre d’intervalles ou de groupes de modalités pour une variable
donnée (voir Figure 3.4). Suivant cette démarche, chaque instance Xi sera transformée en J × d
variables numériques : chacune des d variables d’origines est transformée en J synthétiques va-
riables (log(P (Xi ∈ I|C1)), . . . , log(P (Xi ∈ I|CJ))). Dans ce cas, pour mesurer la similarité
entre les instances, la distance bayésienne est utilisée. Cette distance vérifie la propriété sui-
vante : deux instances proches en termes de distance sont également proches en termes de leur
probabilité d’appartenir à la même classe. Cette méthode est appelée par la suite Conditional
Info (CI-CI). Pour plus de détails voir la section 3.2.3 de ce chapitre.

Figure 3.4 – L’exploitation des données à travers le calcul de la quantité d’information contenue
dans les intervalles

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit : la section 3.2.1 définit le principe de la
discrétisation pour les variables continues et du groupage en modalités pour les variables ca-
tégorielles. Afin d’exploiter les informations générées par ces méthodes, les deux sections 3.2.2
et 3.2.3 présentent respectivement l’approche Binarization (BIN-BIN) et l’approche Conditional
Info (CI-CI). Pour étudier l’impact de l’utilisation d’une distance supervisée (à travers l’uti-
lisation du prétraitement supervisé BIN-BIN ou CI-CI) sur la qualité (au sens du clustering
prédictif) des résultats fournis par l’algorithme des K-moyennes standard, une étude expérimen-
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tale sera menée dans la section 3.4. L’objectif de cette section est de chercher à répondre à la
question suivante : les méthodes de prétraitement supervisées pourraient-elles aider l’algorithme
des K-moyennes standard à atteindre l’objectif du clustering prédictif ? Finalement, et avant de
conclure dans la section 3.6, les deux axes de description et d’interprétation seront discutés dans
la section 3.5.

3.2 Distance dépendante de la classe

L’incapacité de l’algorithme des K-moyennes standard à atteindre l’objectif des algorithmes
du clustering prédictif s’illustre essentiellement dans le cas de la non corrélation entre les classes
et les clusters. C’est le cas où au moins l’une des régions denses est caractérisée par la présence
d’au moins deux classes. La figure 3.5 présente un exemple illustratif de la présence d’une région
dense ({A∪B}) contenant deux classes. En effet, l’algorithme des K-moyennes standard considère
deux instances proches en termes de distance comme similaires indifféremment de leur classe
d’appartenance. Dans le cadre du clustering prédictif, ceci peut générer une détérioration au
niveau de la performance prédictif du modèle.

Figure 3.5 – Cas de la non corrélation entre les classes et les clusters

Pour surmonter ce problème, l’incorporation de l’information donnée par la variable cible dans
les données s’avère nécessaire. Cette incorporation pourrait aider l’algorithme des K-moyennes
standard à prendre en considération l’appartenance des instances aux classes. Dans ce chapitre,
on suppose que l’estimation des distributions uni-variées conditionnelles aux classes (P (X|C))
pourrait aider cet algorithme à atteindre l’objectif souhaité.

3.2.1 Estimation des densités conditionnelles aux classes

Comme signalé dans la section 2.6.1 du chapitre 2, les algorithmes du clustering prédictif
sont des algorithmes qui fournissent des résultats facilement interprétables par l’utilisateur. De
ce fait, lors de la recherche de la méthode permettant d’insérer l’information donnée par la classe
cible dans les données, la contrainte d’interprétabilité doit impérativement être respectée.

Parmi les méthodes les plus "interprétables" permettant une estimation des densités condi-
tionnellement aux classes, on trouve les méthodes de discrétisation supervisées pour les variables
continues et le groupage en modalités pour les variables catégorielles.

Pour les variables continues, la discrétisation supervisée consiste à diviser le domaine de
chaque variable en un nombre fini d’intervalles identifiés chacun par un code Il, l ∈ {1, . . . , t}.
Elle vise à trouver la partition des valeurs qui donne le maximum d’informations sur la répartition
des J classes connaissant l’intervalle de discrétisation Il, l ∈ {1, . . . , t}. Cette partition optimale
est décrite par la table de contingence comme illustrée dans le tableau 3.1.
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I1 I2 . . . It Somme
C1 n11 n12 . . . n1t n1.

C2 n21 n22 . . . n1t n2.

...
...

...
...

...
...

CJ nJ1 nJ2 . . . nJt nJ.

Somme n.1 n.2 . . . n.t N

Table 3.1 – Table de contingence pour une variable continue

Dans la littérature, il existe une variété de méthodes de discrétisation ou de groupage en
modalités selon la nature des variables descriptives. Les méthodes les plus répandues sont no-
tamment MODL [23], ChiSplit [21], BalancedGain [67] et l’arbre de décision C4.5 ou CART
[87]. Le choix de la méthode qu’on va utiliser sera conditionnée par certains points, à savoir :
la robustesse, la rapidité, la précision et finalement la minimisation des connaissances a priori
(i.e., pas (ou très peu) de paramètres utilisateur). Parmi les méthodes de discrétisation et de
groupages en modalités qui respectent l’ensemble de ces points, on trouve la méthode MODL,
proposé par Boullé dans [23]. Il est important de noter que ce choix n’est pas une obligation.
D’autres méthodes peuvent également être utilisées à condition qu’elles respectent les points cités
ci-dessus.

L’approche MODL considère la discrétisation comme un problème de sélection de modèle.
Ainsi, une discrétisation est considérée comme un modèle paramétré par le nombre d’intervalles,
leurs bornes et les effectifs des classes cibles sur chaque intervalle. La famille de modèles considérée
est l’ensemble des discrétisations possibles. Cette famille est dotée d’une distribution a priori
hiérarchique et uniforme à chaque niveau. Pour plus de détails sur cette approche voir [23].

Après cette étape dite étape de préparation supervisée des données, chaque variable est
représentée par une table de contingence. Pour pouvoir exploiter les connaissances utiles existant
dans ces tables, la recherche d’une méthode de recodage s’avère nécessaire. Cette méthode doit
être capable de générer une distance dépendante de la classe permettant d’établir une certaine
relation entre la similarité usuelle et le comportement des instances vis-à-vis de la classe cible.

Une façon permettant une exploitation aisée des tables de contingence est de considérer
l’appartenance des valeurs de chaque instance aux intervalles de discrétisation ou aux groupes
de modalité selon la nature des variables descriptives. Cette approche est appelée dans ce qui
suit Binarization (BIN-BIN).

3.2.2 Binarization (BIN-BIN) - Distance de Hamming

L’approche la plus intuitive permettant d’exploiter les informations données par les tables de
contingences est la considération de l’appartenance des valeurs de chaque instance aux intervalles
de discrétisation ou aux groupes de modalités (à titre d’exemple, voir la figure 3.3). Il s’agit ici
de transformer chaque variable en t variables booléennes ; où t est le nombre d’intervalles (ou
groupes de modalités) généré par la méthode de discrétisation (ou de groupage en modalités).
Cette opération de transformation est basée sur un recodage disjonctif complet : la variable
synthétique prend 1 comme valeur si la valeur de la variable d’origine appartient à l’intervalle en
question et elle prend zéro comme valeur dans le cas contraire. À titre d’exemple, la variable 1 du
jeu de données présenté dans la figure 3.6 est transformée en 3 (nombre d’intervalles : ]−∞, a],]a, b]
et ]b,+∞]) variables booléennes ({1, 0, 0}, {0, 1, 0} et {0, 0, 1}) avec {1, 0, 0} signifie que la valeur
de la variable d’origine appartient au premier intervalle. Suivant ce processus, chaque instance
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Xi sera transformée en un vecteur booléen de dimension
∑d

l=1 tl. Cette approche est nommée
Binarization (BIN-BIN).

Figure 3.6 – Exemple illustratif d’appartenance aux intervalles après une opération discrétisa-
tion

Étant donné que les nouvelles variables synthétiques après l’opération de recodage sont des
variables booléennes, une distance entre les individus appropriée à utiliser à ce stade est la
distance de Hamming. On définit la distance de Hamming sur les attributs recodés comme le
nombre d’attributs recodés de façon différentes. La formule mathématique de cette distance pour
deux instances X1 et X2 de dimension p est donnée par l’équation 3.1.

∀X1j , X2j ∈ D, (j ∈ {1, . . . , d}) distH(X1j , X2j) = #{j : X1j 6= X2j} (3.1)

À partir de ce recodage, on constate que deux instances ayant une distance dH nulle seront
alors associées à la même prédiction de classe cible. À titre d’exemple, les instances appartenant
au block 5 de la figure 3.6 sont quasiment de la même classe en raison de l’utilisation d’une mé-
thode de discrétisation supervisée et elles sont présentées sous forme d’un vecteur de dimension
7 = 3+4 prenant la forme suivante : {0, 1, 0, 1, 0, 0, 0}. De ce fait, la conclusion qui peut être tirée
est que les distances faibles sont corrélées avec des instances ayant des comportements similaires
vis-à-vis de la classe cible.

Avantages

— La méthode Binarization est une méthode capable de distinguer les instances selon leurs
appartenances aux intervalles de discrétisation ou aux groupes de modalités de telle sorte
que deux instances proches en termes de distance vont être proches en termes de leurs
appartenances aux intervalles. On remarque que plus la distance est petite plus le com-
portement des instances vis-à-vis de la classe sera proche.

— La distance Hamming utilisée pour la méthode Binarization a l’avantage de se calculer
simplement sous forme d’une distance L1 suite à un recodage binaire disjonctif complet
sur chacun des attributs.

— Elle a également l’avantage d’une normalisation par rapport à la distance euclidienne.
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Limites

— La qualité de la corrélation entre la distance de Hamming et le comportement en prédiction
est difficile à évaluer.

— La distance de Hamming est peu discriminante : deux recodages différents peuvent cor-
respondre à des comportements très ou peu différents vis-à-vis de la classe cible. À titre
d’exemple, la figure 3.7 présente une discrétisation en 6 intervalles de la 7eme variable
"V7" de la base de données Waveform 2 pour un problème à trois classes (0, 1 et 2). L’axe
des abscisses de la figure 3.7 représente l’ensemble des valeurs que peut prendre la variable
V7. L’axe des ordonnées quant à lui, représente l’ensemble des probabilités d’appartenir
à une des classes conditionnellement aux intervalles de discrétisation conditionnellement
(par exemple, la courbe orange correspond à la classe 2). Les barres verticales désignent
les intervalles de discrétisation (au nombre de 6). Clairement, on souhaiterait que deux
instances recodées sur le 3ième et le 4ième intervalle (mélanges presque homogènes des
trois classes) soient considérées comme plus proches que deux instances recodées sur le
1er intervalle (classe 2 largement majoritaire) et le 6ième intervalle (classe 2 absente) ce
qui n’est pas le cas lorsque le recodage Binarization est utilisé.

Figure 3.7 – Discrétisation de la variable V7 de la base Waveform via l’approche MODL

Pour surmonter les difficultés rencontrées par l’approche Binarization, la section 3.2.3 présente
une nouvelle approche de recodage qui prend en considération la quantité d’information existant
dans les intervalles de discrétisation (ou groupes de modalités) conditionnellement aux classes.
Cette approche est appelée Conditional Info (CI-CI).

3.2.3 Conditional Info (CI-CI) - Distance bayésienne

Après la préparation supervisée des données, une seconde étape est mise en place dans le but
d’exploiter les informations données par la discrétisation et le groupage en modalités. Cette étape
est une étape de recodage où chaque variable de Xi est recodée en une variable qualitative conte-
nant IJ valeurs de recodage. Chaque instance Xi (i ∈ {1, . . . , N}) des données est alors recodée
sous forme d’un vecteur de modalités discrètes X̂i = Xi11 , . . . , Xi1J , . . . , Xid1 , . . . , XidJ où XidJ

représente la valeur du recodage de la variable d pour la classe J (XidJ = log(P (Xid|CJ))). Ainsi,
les variables de départ sont alors toutes représentées sous une forme numérique, sur un vecteur
de d × J composantes : log(P (Xim|CJ)), i ∈ {1, . . . , N},m ∈ {1, . . . , d}. Les deux étapes (dis-
crétisation supervisée et recodage) forment une méthode de prétraitement supervisé des données
que l’on appelle ’Conditional Info’ (CI-CI).

2. La base de données Waveform est une base de données de l’UCI caractérisée par la présence de 21 variables
descriptives et une variable cible contenant 3 classes (0, 1 et 2).
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Par exemple, pour un problème de classification binaire (i.e., J = 2), la méthode de prétrai-
tement Conditional Info transforme chaque instance Xi (i ∈ {1, . . . , N}) en un vecteur X̂i de
2× d composantes de la manière suivante :

X̂i = (log(P (Xi1 ∈ Ik|C1), log(P (Xi1 ∈ Ik|C2), . . . , log(P (Xid ∈ Ik|C1), log(P (Xid ∈ Ik|C2))

avec Ik (k ∈ {1, . . . , t}) représente l’intervalle de discrétisation obtenu dans la première étape
de Conditional Info.

Soit D = {(Xi, Yi)}N1 un ensemble d’apprentissage de taille N , avec Xi = {Xi1, . . . , Xid}
est un vecteur de d variables et Yi∈{1,...,N} ∈ {C1, . . . , CJ} est une variable cible composée de J
classes. Le prétraitement Conditional Info permet d’écrire une distance bayésienne dépendante
de la classe, notée distpB, pour la norme `p. La formule mathématique de cette distance entre
deux instances X̂1 et X̂2 est définie de la manière suivante :

distpB(X̂1, X̂2) =

J∑

j=1

∥∥∥∥∥log(P (X̂1|Cj))− log(P (X̂2|Cj))
∥∥∥∥∥
p

(3.2)

avec ‖.‖p est la distance de Minkowski :

∥∥∥∥∥log(P (X̂1|Cj))− log(P (X̂2|Cj))
∥∥∥∥∥
p

= p

√√√√
d∑

m=1

∣∣∣∣∣log(P (X1m|Cj))− log(P (X2m|Cj))
∣∣∣∣∣

p

(3.3)

Il est facile de montrer que distpB est bien une distance. Elle vérifie les trois propriétés, à
savoir, la séparation, la symétrie et l’inégalité triangulaire :

1. La séparation : ∀(X̂1, X̂2) ∈ D distpB(X̂1, X̂2) = 0⇔ X̂1 = X̂2

2. La symétrie : ∀(X̂1, X̂2) ∈ D distpB(X̂1, X̂2) = distpB(X̂2, X̂1)

3. L’inégalité triangulaire : ∀(X̂1, X̂2, X̂3) ∈ D distpB(X̂1, X̂3) ≤ distpB(X̂1, X̂2)+dist
p
B(X̂2, X̂3)

• Pour la norme `1, la distance dist1B(X̂1, X̂2), s’écrit comme suit :

dist1B(X̂1, X̂2) =
J∑

j=1

d∑

m=1

∣∣∣∣∣log(P (X1m|Cj))− log(P (X1m|Cj))
∣∣∣∣∣ (3.4)

• Pour la norme `2, la distance dist2B(X̂1, X̂2), s’écrit comme suit :

dist2B(X̂1, X̂2) =

J∑

j=1

√√√√
d∑

m=1

∣∣∣∣∣log(P (X1m|Cj))− log(P (X1m|Cj))
∣∣∣∣∣

2

(3.5)

Pour chaque variable, la distance distpB, peut s’interpréter comme une distance entre les ra-
tios des probabilités (log(P ) − log(P ′) = log( PP ′ )) en donnant une plus grande importance aux
faibles différences de ratio (en raison de l’utilisation du logarithme).

Après avoir défini la distance dépendante de classe, on cherche à ce stade, à savoir si la distance
obtenue permet de vérifier que "deux instances proches au sens de leur distribution (similarité)
sont également proches au sens de leur comportement vis-à-vis de la classe à prédire". Il s’agit ici
de montrer que la distance entre les distributions des classes conditionnellement aux données est
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inférieure ou égale à la distance distpB entre les instances. Par conséquent, plus deux instances
sont proches en termes de la distance distpB plus la probabilité qu’elles appartiennent de la même
classe sera grande.

Adoptons le principe du prédicteur Bayésien, la distance entre les distributions des classes
prédites pour deux instances X̂1 et X̂2 peut s’écrire selon la formule suivante :

∆p(X̂1, X̂2) =
J∑

j=1

∥∥∥∥∥log(P (Cj |X̂1))− log(P (Cj |X̂2))

∥∥∥∥∥
p

(3.6)

avec, ∀i ∈ {1, . . . , N}

P (Cj |X̂i) =
P (Cj)P (X̂i|Cj)

P (X̂i)
=
P (Cj)P (X̂i1, . . . , X̂id|Cj)

P (X̂i)
(3.7)

En tenant compte de l’hypothèse d’indépendance des variables explicatives conditionnelle-
ment à la variable cible, l’équation 3.7 peut s’écrire de la manière suivante :

P (Cj |X̂i) =
P (Cj)P (X̂i|Cj)

P (X̂i)
=
P (Cj)

∏d
m=1 P (Xim|Cj)
P (X̂i)

(3.8)

Par conséquent, on a :

log(P (Cj |X̂i)) =
d∑

m=1

log(P (Xim|Cj)) + log(P (Cj))− log(P (X̂i)) (3.9)

Partant de la définition donnée par l’équation 3.6 de la distance entre les distributions de
classes prédites, on trouve la majoration suivante :

∆p(X̂1, X̂2) ≤
[
distpB(X̂1, X̂2) + J

∥∥∥∥log(P (X̂2))− log(P (X̂1))

∥∥∥∥
p

]
(3.10)

Démonstration

∆p(X̂1, X̂2) =
∑J

j=1

∥∥∥∥∥log(P (Cj |X̂1))− log(P (Cj |X̂2))

∥∥∥∥∥
p

D’après l’équation 3.7, on trouve que

=
∑J

j=1

∥∥∥∥∥log(
P (X̂1|Cj)P (Cj)

P (X̂1)
)− log(

P (X̂2|Cj)P (Cj)

P (X̂2)
)

∥∥∥∥∥
p

=
∑J

j=1

∥∥∥∥∥log(P (X̂1|Cj))+log(P (Cj))−log(P (X̂1))−log(P (X̂2|Cj))−log(P (Cj))+log(P (X̂2))

∥∥∥∥∥
p

D’où

≤∑J
j=1

[∥∥∥∥log(P (X̂1|Cj))− log(P (X̂2|Cj))
∥∥∥∥
p

+

∥∥∥∥log(P (X̂2))− log(P (X̂1))

∥∥∥∥
p

]

=
∑J

j=1

∥∥∥∥log(P (X̂1|Cj))− log(P (X̂2|Cj))
∥∥∥∥
p

+
∑J

j=1

∥∥∥∥log(P (X̂2))− log(P (X̂1))

∥∥∥∥
p
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=
∑J

j=1

∥∥∥∥log(P (X̂1|Cj))− log(P (X̂2|Cj))
∥∥∥∥
p

+ J

∥∥∥∥log(P (X̂2))− log(P (X̂1))

∥∥∥∥
p

= distpB(X̂1, X̂2) + J

∥∥∥∥log(P (X̂2))− log(P (X̂1))

∥∥∥∥
p

D’où

∆p(X̂1, X̂2) ≤ distpB(X̂1, X̂2) + J

∥∥∥∥log(P (X̂2))− log(P (X̂1))

∥∥∥∥
p

Cette majoration signifie que deux instances de même probabilité globale proches au sens
de dist1B seront proches au sens de la prédiction des probabilités par classe cible. Elles seront
également proches attribut par attribut, ce qui accroît la validité sémantique de la notion de
proximité sous-jacente. Cette majoration est vraie aussi dans le cadre de la régression linéaire.

Note : Au cours de cette thèse, l’algorithme des K-moyennes est exécuté en utilisant la dis-
tance dist2B en norme `2 et en utilisant la moyenne pour la mise à jour des centres.

Exemple illustratif

La figure 3.8 (partie gauche) présente le jeu de données Mouse qui est caractérisé par la
présence de trois classes à prédire (noire, rouge et verte), deux variables descriptives continues
(Variable 1 et Variable 2) et 490 instances. La première étape du prétraitement Conditional Info
consiste à découper le domaine des deux variables descriptives en un nombre fini d’intervalles
(5 intervalles pour la variable 1 et 3 intervalles pour la variable 2 comme le montre le tableau
3.2). Pour l’étape de recodage, chaque variable de Xi est transformée en 3 nouvelles variables
synthétiques (puisque |J | = 3). Par exemple, la variable 1 d’une instance Xi ayant sa valeur
dans l’intervalle ]0.27; 0.32] est transformée ainsi : log(P (Xi1 ∈]0.27; 0.32]|noire), log(P (Xi1 ∈
]0.27; 0.32]|rouge), log(P (Xi1 ∈]0.27; 0.32]|verte).

Figure 3.8 – Le jeu de données Mouse

A partir de ce type de recodage, on constate que toutes les instances ayant des valeurs
dans les mêmes intervalles de discrétisation vont recevoir la même quantité d’information. A
titre d’exemple, les instances entourées par le carré bleu dans la figure 3.8 (partie droite) ont
bien des valeurs appartenant à l’intervalle de discrétisation ]0.32; 0.67] pour la variable 1 et des
valeurs appartenant à l’intervalle de discrétisation ]− inf; 0.65] pour la variable 2. Ces instances
appartenant à la classe noire vont donc recevoir la même quantité d’information variable par
variable. La figure 3.9 présente une illustration de la répartition des valeurs de la variable 1
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Variable 1 Classe ’noire’ Classe ’rouge’ Classe ’verte’ Variable 2 Classe ’noire’ Classe ’rouge’ Classe ’verte’
]− inf; 0.27] 0 73 0 ]− inf; 0.65] 257 0 0
]0.27; 0.32] 16 25 0 ]0.65; 0.74] 32 34 45
]0.32; 0.67] 238 2 2 ]0.74;+ inf] 1 66 55
]0.67; 0.75] 36 0 49
]0.75;+ inf] 0 0 49

Table 3.2 – La discrétisation des deux variables descriptives en utilisant l’approche MODL

avant et après le prétraitement. La partie gauche de cette figure présente la répartition des valeurs
de départ de la variable 1. Tandis que les trois graphiques restant présentent la répartition des
valeurs des trois variables synthétique obtenues après le prétraitement. Par exemple, le graphique
présenté dans la partie droite de la figure 3.9 présente la répartition des valeurs de la variable
log(P (Xi1 ∈ Ik|la classe verte)) ∀i ∈ N avec Ik présente le nombre d’intervalles de discrétisation
obtenu. d’après le tableau de droite présenté dans Table 3.2, on constate que, pour la variable 1,
les instances de la classes verte sont réparties seulement dans 3 intervalles comme le prouve le
graphique présenté dans la partie droite de la figure 3.9. Ceci prouve que les instances proches
en termes de la distance dist1B proposée seront proches au sens de la prédiction des probabilités
par classe cible.

Figure 3.9 – La répartition de la variable 1 avant et après le prétraitement

Avantages

— Le premier point remarquable du prétraitement Conditional Info est sa capacité à construire
une distance bayésienne qui vérifie que deux instances proches en termes de cette distance
sont également proches en termes de leur probabilité d’appartenir à la même classe. Ce
point pourrait être très utile pour l’algorithme des K-moyennes standard : l’incorporation
de l’information cible dans les données sans la nécessité de modifier la fonction de coût
de l’algorithme qui pourrait augmenter sa complexité algorithmique.

— Lors de la présence du bruit dans les données, après l’étape de discrétisation ou de grou-
page supervisé des variables, il existe deux possibilités : i) soit les exemples aberrants les
plus proches reçoivent la même quantité d’information en formant un ou des groupes com-
pacts (les points aberrants blues encadrés par le cadre magenta de la figure 3.10). Il est à
signaler que ces points aberrants bleus sont bien de la classe rouge). ii) soit les exemples
aberrants reçoivent la même quantité d’information que les instances qui forment le block
de discrétisation ou de groupage (les points aberrants et les points rouges encadré par le
cadre cyan de la figure 3.10). Par conséquent, l’effet de ces derniers sur ce groupe sera
éliminé. Ceci montre que le prétraitement supervisé Conditional Info diminue en quelque
sorte l’impact du bruit sur la qualité des résultats.
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Figure 3.10 – Discrétisation lors de l’existence des points aberrants

Limites

Le prétraitement Conditional Info ne conserve pas la notion d’instance, c’est-à-dire que les
instances peuvent recevoir la même quantité d’information (variable par variable) si toutes les va-
riables de ces instances ont des valeurs qui appartiennent aux mêmes intervalles de discrétisation
(par exemple, les instances entourées par le carré bleu dans la partie droite de la figure 3.8). Or
ceci n’est pas un problème dans notre cas puisqu’on s’intéresse plutôt à faire des interprétations
locales des données au lieu d’une interprétation individuelle (en se basant sur le prototype de
chaque groupe). Les intervalles de discrétisation et les groupages en modalités ont dans notre cas
une grande importance pour la réalisation de ces interprétations locales (voir l’exemple illustratif
dans la section 3.5.3).

3.3 Protocole expérimental

3.3.1 Protocole

Comme il est connu, l’algorithme des K-moyennes est l’un des algorithmes de partitionnement
qui converge rarement vers un optimum global. De ce fait, les résultats présentés dans cette
section sont obtenus lorsque l’algorithme des K-moyennes est exécuté 100 fois avec différentes
initialisations des centres en utilisant l’algorithme K-means++ [15]. La partition finale générée
par l’algorithme des K-moyennes est choisie parmi les 100 partitions en utilisant un critère
prédéterminé (voir le choix de la meilleure partition ci-dessous). Le reste des points à prendre
en considération pour pouvoir aboutir aux résultats présentés dans la section 3.4 sont présentés
ci-dessous.

- Les méthodes de prétraitement : Afin d’étudier l’impact de l’utilisation des méthodes
de prétraitements supervisés (Conditional Info et Binarization) sur la qualité des résultats issus
de l’algorithme des K-moyennes classique en termes de prédiction, nous allons les comparer
aux méthodes de prétraitements usuels (non supervisés) pour les K-moyennes. Dans cette étude
expérimentale, nous n’avons pas choisi de comparer les méthodes proposées avec les méthodes
de prétraitement supervisées telles que l’analyse en composantes principales (ACP) en raison de
la nécessité d’avoir des méthodes interprétables.

Pour les variables continues, selon notre connaissance, la normalisation des données est le pré-
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traitement le plus communément utilisé dans la littérature pour l’algorithme des K-moyennes. Il
permet d’ajuster une série de valeurs suivant une fonction de transformation pour les rendre com-
parables. La normalisation est nécessaire quand l’incompatibilité des unités de mesures entre les
variables peut affecter les résultats sans apporter d’interprétations claires. Pour une comparaison
équitable entre les variables ce prétraitement s’avère nécessaire. Les trois types de normalisation
les plus répandus dans la littérature sont : Min-Max Normalization (NORM), Centrer et Réduire
(CR) et Rank Normalization (RN).

1. Min-Max Normalisation (NORM) effectue une transformation linéaire sur les valeurs
originelles des données. Si le minimum et le maximum de la variable u sont connus,
alors cette dernière peut être transformée en une nouvelle variable qui prend ses valeurs
dans [0, 1]. Cette transformation est effectuée en utilisant la formule suivante : X ′iu =

Xiu−mini=1,...,NXiu

maxi=1,...,NXiu−mini=1,...,NXiu
avecXiu est la valeur d’origine de la variable u pour l’instance

i.

2. Centrer et réduire (CR) fait référence à la transformation de données en soustrayant
à chaque valeur la moyenne et en la divisant par l’écart-type. Cette transformation rendra
toutes les valeurs en unités compatibles avec une distribution de moyenne 0 et d’écart-
type 1. La formule qui permet cette transformation est : X ′iu = Xiu−µ

σ avec µ et σ sont
respectivement la moyenne et l’écart type de la variable u.

3. Rank Normalization (RN) fait référence à la transformation de données en des groupes
équitables de valeurs en respectant la répartition des valeurs de la variable u dans l’espace.
Cette transformation commence par trier les valeurs de la variable u en ordre croissant.
Ensuite, le vecteur résultant est divisé en H intervalles, où H représente le nombre d’in-
tervalles. Suivant cet ordre, l’approche assigne à chaque intervalle un label r ∈ {1, . . . ,H}.
Finalement, pour la valeur Xiu appartient à l’intervalle r, alors celle-ci est recodée de la
manière suivante X ′iu = r

H .

Pour les variables catégorielles, l’approche Basic-Grouping-Binarization (BGB) est la
méthode de prétraitement la plus répandue dans la littérature. Cette approche vise à transformer
les modalités des variables catégorielles en des valeurs booléennes. Les différentes étapes de BGB
sont : i) grouper les modalités de chaque variable en g groupes de même fréquence où g est un
paramètre utilisateur. ii) assigner à chaque groupe un label v ∈ {1, . . . , g}. iii) utiliser le codage
disjonctif complet.

Le tableau 3.3 présente l’ensemble des prétraitements supervisés et non supervisés utilisé
dans la partie expérimentale (Section 3.4).

Les prétraitements non supervisés Les prétraitements supervisés
Nom variables numériques variables catégorielles Nom variables numériques variables catégorielles

RN-BGB RN BGB BIN-BIN BIN BIN
CR-BGB CR BGB CI-CI CI CI

NORM-BGB NORM BGB

Table 3.3 – Liste des prétraitements utilisés

- Les jeux de données : Pour évaluer et comparer les différentes méthodes de prétraitements
en fonction de leur capacité à aider l’algorithme des K-moyennes standard à atteindre l’objectif
du clustering prédictif (première type), nous allons effectuer des tests sur différents jeux de
données de l’UCI [1]. Ces jeux de données ont été choisis afin d’avoir des bases de données
diverses en termes de nombre de classes J , de variables (continues Mn et/ou catégorielles Mc) et
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d’instances N . Le tableau 3.5 présente l’ensemble des jeux de données utilisé dans la première
partie d’expérimentation, tandis que, le tableau 3.4 présente l’ensemble des jeux de données
utilisé dans la deuxième partie d’expérimentation. Ces derniers sont les jeux de données utilisés
par Eick et al. dans [46] et par Al-Harbi et al. dans [6]. Pour une comparaison équitable entre
les performances des algorithmes, ces jeux de données sont modifiés de la même façon que dans
[46] et [6].

ID Nom Mn Mc N J Jmaj

18 Iris 4 0 150 3 33
19 Pima 8 0 768 2 65
20 Auto-Import 15 11 205 2 60
21 Contraceptive 2 7 1473 2 61
22 Heart 10 3 270 2 56

Table 3.4 – Liste des jeux de données utilisés dans la deuxième partie d’expérimentation - (Jmaj
représente ≈ pourcentage classe majoritaire)

ID Nom Mn Mc N J Jmaj

1 Wine 13 0 178 3 40
2 Glass 10 0 214 6 36
3 Horsecolic 7 20 368 2 63
4 Soybean 0 35 376 19 14
5 Breast 9 0 683 2 65
6 Australian 14 0 690 2 56
7 Vehicle 18 0 846 4 26
8 Tictactoe 0 9 958 2 65
9 LED 7 0 1000 10 11
10 German 24 0 1000 2 70
11 Segmentation 19 0 2310 7 14
12 Abalone 7 1 4177 28 16
13 Waveform 21 0 5000 3 34
14 Adult 7 8 48842 2 76
15 Mushroom 0 22 8416 2 53
16 PenDigits 16 0 110992 10 10
17 Phoneme 256 0 2254 5 26

Table 3.5 – Liste des jeux de données utilisés dans la première partie d’expérimentation - (Jmaj
représente ≈ pourcentage classe majoritaire)

- Le choix de la meilleure partition : Lorsque l’algorithme des K-moyennes est exécuté
plusieurs fois (100 fois dans cette étude expérimentale), le choix de la meilleure partition est alors
une étape cruciale. Dans cette étude expérimentale, la meilleure partition est définie comme étant
la partition qui minimise l’erreur quadratique moyenne (MSE). La formule mathématique utilisée
pour la MSE est donnée comme suit :

MSE =
1

N

1

Z

1

K

N∑

i=1

Z∑

z=1

K∑

t=1

(XRzi − kzt )2 (3.11)

— N est le nombre d’instances dans l’ensemble de données.
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— Z est le nombre de variable après le processus de prétraitement. Par exemple, pour condi-
tional Info, Z = (Mn +Mc)× J .

— K est le nombre de clusters.
— XR est le nouveau vecteur d’instance après le processus de prétraitement utilisé. Par

exemple, pour conditional Info, ce nouveau vecteur XR est de dimension (Mn +Mc)×J .
— kzt est le centre de gravité du cluster t, représenté sous forme d’un un vecteur de dimension

Z.

- Le nombre de clusters (K) : Étant donné un prétraitement i, le nombre de clusters
varie de J (nombre de classes) jusqu’à Ki. Pour chaque jeu de données, Ki a été déterminé
au préalable de manière à ce que la partition obtenue, avec K=Ki permette d’obtenir un ratio
(inertie inter / inertie totale) de 80%. La valeur de Ki ( i ∈ {CI − CI,BIN − BIN,RN −
BGB,CR−BGB,NORM −BGB}) pour chaque jeu de données et pour chaque prétraitement
i est indiquée dans le tableau 3.6. Il est à noter que dans cette étude, le nombre de clusters K
ne doit pas être inférieur à C puisqu’on suppose que la variable cible a une structure interne à
découvrir. Pour plus de détails voir Annexe A de ce mémoire.

Données CI-CI BIN-BIN RN-BGB CR-BGB NORM-BGB
Wine 12 47 38 35 33
Glass 15 21 25 17 12

Horsecolic 6 7 200 11 14
Soybean 20 20 49 49 49
Breast 4 56 12 15 12

Australian 22 74 210 58 126
Vehicle 11 126 24 17 16

Tictactoe 12 13 496 499 500
LED 17 19 19 17 19

German 7 10 363 280 217
Segmentation 23 64 21 15 8

Abalone 29 29 29 29 29
Waveform 86 64 64 64 64
Adult 12 64 64 64 64

Mushroom 8 78 64 250 64
PenDigits 73 64 33 28 22
Phoneme 64 64 64 64 64

Iris 3 6 4 4 4
Pima 10 22 74 69 61

Auto-imports 5 9 33 19 35
Contraceptive 6 18 92 56 73

Heart 23 29 90 67 53

Table 3.6 – Détermination de Ki pour chaque prétraitement i

- L’attribution des classes aux groupes appris : A la fin du processus d’apprentissage,
chaque groupe appris prend j comme étiquette si la majorité des exemples qui le forme sont de
la classe j (i.e., l’utilisation du vote majoritaire).

- La prédiction : A la présence d’une nouvelle instance, l’algorithme lui affecte l’étiquette
du cluster qui lui est plus proche 3 (i.e., l’utilisation du 1 plus proche voisin).

3. Une instance i est plus proche au cluster C1 que au cluster C2 si et seulement dist(i, g1) < dist(i, g2) avec
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- La cross validation : Pour la première partie d’expérimentation (Section 3.4.1), pour pou-
voir comparer les résultats obtenus, un 2× 5 folds cross validation a été effectué sur chaque jeu
de données. Les résultats sont donc présentés comme une moyenne de 10 tests. Pour la deuxième
partie expérimentale (Section 3.4.2), pour être en mesure de comparer nos résultats avec ceux
de Eick [46] et de Al-Harbi [6], nous effectuons : i) un 20 × 5 folds cross validation (comme les
expérimentations effectuées par Al-Harbi dans [6]) pour les jeux de données Auto-import, Breast,
Contraceptive et Pima. Ces jeux de données sont également modifiés de la même façon que dans
[6]. ii) un 10 × 10 folds cross validation (comme les expérimentations effectuées par Eick dans
[46]) pour les jeux de données Glass, Heart, Vehicle et Iris.

3.3.2 Évaluation de la qualité du clustering prédictif

Les algorithmes du clustering prédictif du premier type privilégient principalement l’axe
de description. Comme dans la classification supervisée, ces algorithmes cherchent à prédire
correctement la classe des nouvelles instances. La seule différence ici est que les algorithmes
du clustering prédictif du premier type génèrent des clusters souvent supérieur au nombre des
classes. Pour l’évaluation des performances prédictives de ces algorithmes, on cherche souvent
à comparer deux partitions ayant un nombre différent de groupes : la première partition est la
partition contenant les varies classes des instances et la deuxième partition est celle qui contient
les ID-clusters générés par les algorithmes du clustering prédictif.

Pour ce cadre d’étude, il est clair que l’utilisation d’un critère tel que l’accuracy s’avère in-
suffisant. Parmi les nombreux critères existant dans la littérature permettant de comparer deux
partitions ayant un nombre de clusters différents, on avons choisi d’utiliser : l’indice de rand
ajusté (ARI) [57] et la variation d’information [76]. Ce choix a été basé d’après l’étude réalisée
dans [102].

Indice de Rand Ajusté (ARI)

Soit D = {(Xi, Yi)}N1 un ensemble d’apprentissage de taille N et C1 = {s1, . . . , sK1} et
C2 = {u1, . . . , uK2} deux partitions ayant respectivement K1 et K2 clusters tel que D = ∪K1

i=1si =

∪K2
j=1uj . L’indice de rand ajusté (ARI) [57] permettant de comparer les deux partitions C1 et C2

est donné par la formule suivante :

ARI =

∑
i,j

(Nij

2

)
−
[∑

i

(
Ni.
2

)∑
j

(N.j

2

)]
/
(
N
2

)

1
2

[∑
i

(
Ni.
2

)
+
∑

j

(N.j

2

)]
−
[∑

i

(
Ni.
2

)∑
j

(N.j

2

)](
N
2

) (3.12)

avec
— Nij représente le nombre d’instances appartenant à la fois au cluster si et au cluster uj .
— Ni. représente le nombre d’instances appartenant au cluster si ∀i ∈ {1, . . . ,K1}.
— N.j représente le nombre d’instances appartenant au cluster uj ∀j ∈ {1, . . . ,K2}.
L’indice de rand ajusté (ARI) est compris entre 0 et 1. Il est égal à 1 lorsque deux partitions

sont exactement identiques. c’est critère à maximiser

g1 (respectivement g2) est le centre de gravité du cluster C1 (respectivement C2).
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Variation d’Information (VI)

Le critère de comparaison Variation d’Information (VI) issu de la théorie de l’information,
quantifie l’information apportée par la connaissance d’une partition C sur une partition C′. Soit
Nj le cardinal de la classe cj . Soit :

•P (j) =
Nj

N la probabilité d’une observation Xi choisie au hasard appartienne à la classe cj .

•P (j, l) =
|cj∩c′j |
N la probabilité que les observations appartiennent aux classes cj ∈ C et c′j ∈ C′.

La Variation d’Information entre deux partitions C et C′ est la somme de l’information sur
C que l’on perd et de l’information sur C′ que l’on gagne lorsqu’on passe de la partition C à la
partition C′. Formellement, on a :

V I(C, C′) = H(C) +H(C′)− 2I(C, C′) (3.13)

H et I présentent respectivement l’entropie et l’information mutuelle. Pour plus de détails
sur cette mesure, voir [76]. Une version normalisée de V I, notée V In a été proposé dans [102].
Cette dernière est donnée par l’équation 3.14 :

V In(C, C′) = 1− 2 I(C, C′)
H(C) +H(C′) (3.14)

V In est compris entre 0 et 1. Elle est égale à zéro si et seulement si C et C′ sont identiques.
Au cours de cette thèse, la version normalisée V I est utilisée que l’en note également V I.

Pour évaluer la performance prédictive des modèles utilisés dans ce chapitre, nous allons uti-
liser l’indice de rand ajusté (ARI).

Dans le cadre du clustering prédictif du deuxième type, on cherche à réaliser un compro-
mis entre la prédiction et la description. À notre connaissance, il n’existe pas dans la littérature
de critère global qui permette de mesurer ce compromis. Une possibilité pour évaluer ce compro-
mis est d’utiliser le Front de Pareto (pour plus de détails, voir [20]). Cependant, pour l’axe de
description, les résultats issus de l’algorithme des K-moyennes en utilisant les différents prétrai-
tements ne sont pas comparables. En effet, le nombre de variables ainsi que la plage de variation
diffèrent d’un prétraitement à l’autre. Par conséquent, l’utilisation d’un critère d’évaluation in-
terne tel que Davies-Bouldin [38] ou la MSE (équation 4.2) ne permet pas de réaliser une telle
comparaison. De ce fait, on suppose dans cette étude expérimentale que la partie "description"
est garantie par l’algorithme des K-moyennes 4 et on évalue seulement la partie "prédiction" en
utilisant le critère d’évaluation communément utilisé dans la littérature à savoir, indice de rand
ajusté ARI (ou Adjusted Rand Index).

En dehors de ces deux critères, d’autres critères ont également été utilisés dans cette thèse
tels l’erreur quadratique moyenne "MSE" (voir page 60) , la précision "ACC" (voir page 69) et
BACC (Balanced Accuracy) (voir page 67).

3.4 Résultats

Pour être en mesure de répondre à la question posée dans la section 4.1, à savoir : "les
méthodes de prétraitement supervisées pourrait-elles aider l’algorithme des K-moyennes standard

4. Dans la phase d’apprentissage, la partition finale générée par l’algorithme des K-moyennes est définie comme
étant la partition ayant la meilleure MSE (parmi les 100 partitions, voir le choix de la meilleure partition).
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à fournir de bons résultats au sens du clustering prédictif ?", nous allons diviser notre étude
expérimentale en deux grandes parties.

Dans la première partie (Section 3.4.1), nous allons comparer les méthodes de prétraitement
usuelles (non supervisées) pour les K-moyennes avec les deux méthodes de prétraitements super-
visées (Conditional Info et Binarization) proposées dans les deux sections 3.2.2 et 3.2.3. Cette
partie a pour but d’étudier l’impact de l’utilisation des méthodes de prétraitements supervisées
sur la qualité des résultats issus par l’algorithme classique des K-moyennes. Il est à rappeler que
la qualité discutée dans ce chapitre est définie comme étant le pouvoir prédictif de l’algorithme
à bien prédire la classe des nouvelles instances. Ce pouvoir est calculé à l’aide de l’indice de rand
ajusté ARI (équation 3.12).

Dans la deuxième partie (Section 3.4.2), nous allons comparer les performances prédictives
de l’algorithme des K-moyennes précédé à chaque fois par un prétraitement supervisé avec les
deux algorithmes les plus répandus dans le cadre du clustering supervisé. Ces algorithmes sont
notamment, l’algorithme de Eick et al. proposé dans [46] et l’algorithme de Al-Harbi et al. proposé
dans [6]. Cette partie a pour but d’étudier le degré de compétitivité de l’algorithme classique des
K-moyennes précédé par les deux prétraitements supervisés (Conditional Info, et Binarization)
avec ces deux algorithmes de clustering supervisés.

3.4.1 Distances supervisées Vs. distances non supervisées

Le but de cette première étude expérimentale est de vérifier si l’incorporation de l’infor-
mation cible dans les données via un prétraitement supervisé pourrait aider l’algorithme des
K-moyennes standard à atteindre l’objectif du clustering prédictif. Comme défini dans la section
1.6 du Chapitre 1, le clustering prédictif traite principalement trois axes, à savoir : la description,
la prédiction et l’interprétation. Pour les différents prétraitements utilisés dans cette partie (voir
Section 3.3), il s’avère difficile de comparer leurs performances suivant l’axe de description. En
effet, À notre connaissance, les critères d’évaluation internes proposés dans le cadre du cluste-
ring sont tous basés sur une mesure de similarité. Or, ces méthodes de prétraitement n’ont pas
forcément la même plage de variation ni le même nombre de variables. Pour cette raison, on
suppose dans cette étude expérimentale que l’axe de description est garanti par l’algorithme des
K-moyennes 5 et on évalue uniquement la performance des méthodes suivant l’axe de prédiction.
Concernant l’axe d’interprétation, il sera discuté dans la section 3.5.3. Cette première partie
d’expérimentation cherche donc à savoir si l’algorithme classique des K-moyennes précédé par
les prétraitements supervisés parvient à bien prédire la classe des nouvelles instances comparé
aux prétraitements non supervisés.

Pour l’algorithme des K-moyennes, le choix du nombre de clusters (K) est un problème en
soi : il n’est pas évident de connaître à l’avance pour chaque jeu de données le nombre de clus-
ters convenable. Cette étude expérimentale est donc divisée en deux selon la façon de choisir le
nombre de clusters K. Dans la première partie, ce dernier est considéré comme un paramètre
utilisateur : K est égal, pour chaque jeu de données, au nombre de classes (J) à prédire. Dans
la deuxième partie le nombre de clusters est considéré comme une sortie de l’algorithme : pour
chaque prétraitement i, l’algorithme des K-moyennes est exécuté avec différent nombre de clus-
ters (de J jusqu’à Ki, pour plus de détails, voir le choix du nombre de clusters dans la section
3.3), ensuite, le nombre de clusters optimal Kopti ∈ {J, . . . ,Ki} est considéré comme étant la

5. La partition finale générée par l’algorithme des K-moyennes est définie comme étant la partition qui optimise
l’erreur quadratique moyenne (MSE) parmi les 100 partitions (voir le choix de la meilleure partition dans Section
3.3).
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partition qui optimise l’indice de rand ajusté.

A. Le nombre de clusters est une entrée

Dans cette partie, on se limite au cas où le nombre de clusters K est égal au nombre de
classes à prédire J. Dans ce cas, le problème du clustering prédictif devient un problème de
classification supervisée. Le but ici est de connaître la capacité de l’algorithme classique des K-
moyennes précédé par les méthodes de prétraitements supervisés à prédire correctement la classe
des nouvelles instances.

La figure 3.11 présente les performances prédictives moyennes (en termes d’ARI) de l’algo-
rithme des K-moyennes précédé par les différentes méthodes de prétraitement (supervisées et
non supervisées) pour 17 jeux de données de l’UCI (voir tableau 3.5 de la section 3.3).

Figure 3.11 – Les performances prédictives moyennes des K-moyennes précédé par les différentes
méthodes de prétraitement en utilisant l’ARI

Dans cette figure, on observe que la méthode de prétraitement supervisée "Conditional Info"
a une performance prédictive soit : i) meilleure de celles de prétraitement non supervisés (12
jeux de données sur 17), ii) compétitive avec les performances de ces derniers (5 jeux de données
sur 17). L’ensemble des tableaux contenant les résultats détaillés (en apprentissage et en test)
qui servent à obtenir ces résultats synthétiques présentés dans cette partie sont situés dans la
section B.2.1 l’annexe B.
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À ce stade, pour être en mesure de classer les différentes méthodes de prétraitement selon leur
pouvoir prédictif sur les 17 jeux de données, nous allons utiliser le test de Friedman couplé au test
post-hoc de Nemenyi [41] (voir Section B.1 de l’annexe B). La figure 3.12 présente les résultats
des comparaisons des performances prédictives en termes d’ARI en apprentissage (partie gauche
de la figure) et en test (partie droite de la figure) de l’algorithme des K-moyennes en utilisant
à chaque fois une méthode de prétraitement. Les méthodes sont classées par ordre décroissant
selon leurs performances prédictives en se basant sur la moyenne des rangs : plus le rang de la
méthode est proche de 1 meilleure est la prédiction.

Figure 3.12 – Le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi pour les 21 jeux de
données en utilisant l’ARI en apprentissage a) et en test b)

D’après les résultats de test de Friedman, il existe une différence significative entre les 4 mé-
thodes de prétraitement (pvalue < 10−4 � 0.05). Que ce soit en apprentissage ou en test, d’après
les résultats du test de Nemenyi, on constate que les deux méthodes supervisées sont celles qui
ont une bonne performance en termes de prédiction tandis que la méthode Normalization est
celle qui fournit des résultats moins bons en termes de prédiction.

B. Le nombre de clusters est une sortie

Dans le cadre du clustering prédictif, on s’attend à ce que le nombre de clusters soit supérieur
au nombre de classes du fait qu’on souhaite découvrir à ce stade la structure interne de la variable
cible (on suppose qu’au moins une des classes contient une structure sous-jacente à découvrir).
Dans cette partie, on considère que le nombre de clusters K comme une sortie de l’algorithme
des K-moyennes : pour chaque jeu de données et pour chaque prétraitement i, l’algorithme
des K-moyennes est exécuté avec différentes valeurs de K (de J jusqu’à Ki) tout en effectuant
une validation croisée en 10 folds. Ensuite, à la fin de la phase d’apprentissage, le nombre de
clusters considéré est celui qui correspond à la partition ayant une bonne performance en termes
de l’indice de rand ajusté ( i.e., celle qui optimise l’ARI). Puisque le critère d’ARI est utilisé
pour sélectionner le nombre optimal de clusters, la qualité prédictive de l’algorithme en question
précédé par les différentes méthodes de prétraitements est mesurée dans cette partie en utilisant
"Balanced Accuracy"(BACC).
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Figure 3.13 – La performances moyenne (en termes de BACC en test) de l’algorithme des K-
moyennes standard précédé par les différentes méthodes de prétraitement dans le cas où K est
une sortie.

La figure 3.13 et le tableau 3.7 présentent les performances prédictives moyennes (en termes
de BACC) de l’algorithme classique des K-moyennes précédé par les différentes méthodes de pré-
traitement lorsque le nombre de clusters est considéré comme une sortie. Ces résultats montrent
clairement que Conditional Info est la méthode qui fournit de bons résultats en termes de pré-
diction tout en gardant un nombre minimal de clusters.
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Données Méthodes K BACC (A) BACC (T) Données Méthodes K BACC (A) BACC (T)
RN-BGB 6 0.5± 0 0.5± 0 RN-BGB 3 0.45± 0.01 0.58± 0.08

NORM-BGB 2 0.5± 0 0.5± 0 NORM-BGB 6 0.77± 0.08 0.59± 0.19
German CR-BGB 2 0.5± 0 0.5± 0 Horsecolic CR-BGB 11 0.94± 0.04 0.67± 0.19

BIN-BIN 2 0.5± 0 0.5± 0 BIN-BIN 2 0.50± 0.02 0.62± 0.07
CI-CI 5 0.56± 0.02 0.54± 0.03 CI-CI 2 0.53± 0.01 0.70± 0.09

RN-BGB 11 0.71± 0.02 0.7± 0.02 RN-BGB 22 0.74± 0.03 0.71± 0.04
NORM-BGB 11 0.7± 0.02 0.69± 0.03 NORM-BGB 22 0.74± 0.03 0.71± 0.04

LED CR-BGB 10 0.66± 0.02 0.66± 0.02 Soyeban CR-BGB 22 0.74± 0.03 0.71± 0.04
BIN-BIN 11 0.7± 0.02 0.69± 0.03 BIN-BIN 22 0.77± 0.02 0.75± 0.03
CI-CI 10 0.71± 0.02 0.71± 0.02 CI-CI 20 0.79± 0.01 0.79± 0.02

RN-BGB 17 0.99± 0.01 0.99± 0.01 RN-BGB 3 0.98± 0.01 0.97± 0.02
NORM-BGB 17 0.99± 0.01 0.99± 0.01 NORM-BGB 3 0.96± 0.00 0.95± 0.02

Tictactoe CR-BGB 19 0.99± 0.01 0.99± 0.01 Wine CR-BGB 3 0.97± 0.01 0.96± 0.02
BIN-BIN 8 0.66± 0.02 0.62± 0.06 BIN-BIN 3 0.97± 0.01 0.96± 0.02
CI-CI 2 0.62± 0.08 0.62± 0.08 CI-CI 3 0.98± 0.01 0.97± 0.01

RN-BGB 2 0.5± 0.00 0.5± 0.00 RN-BGB 5 0.74± 0.00 0.74± 0.01
NORM-BGB 2 0.5± 0.00 0.5± 0.00 NORM-BGB 5 0.74± 0.00 0.74± 0.01

Adult CR-BGB 5 0.5± 0.00 0.5± 0.00 Waveform CR-BGB 5 0.74± 0.00 0.74± 0.01
BIN-BIN 2 0.5± 0.00 0.5± 0.00 BIN-BIN 5 0.75± 0.01 0.75± 0.01
CI-CI 4 0.54± 0.01 0.54± 0.01 CI-CI 4 0.59± 0.02 0.58± 0.02

RN-BGB 12 0.82± 0.01 0.82± 0.01 RN-BGB 2 0.98± 0.00 0.98± 0.01
NORM-BGB 12 0.82± 0.00 0.81± 0.01 NORM-BGB 2 0.95± 0.01 0.95± 0.01

PenDigits CR-BGB 13 0.83± 0.00 0.83± 0.00 Breast CR-BGB 2 0.95± 0.01 0.95± 0.01
BIN-BIN 11 0.97± 0.00 0.97± 0.00 BIN-BIN 2 0.98± 0.01 0.98± 0.00
CI-CI 12 0.76± 0.03 0.75± 0.03 CI-CI 2 0.98± 0.02 0.98± 0.00

RN-BGB 28 0.08± 0.01 0.09± 0.00
NORM-BGB 28 0.11± 0.01 0.12± 0.01

Abalone CR-BGB 28 0.12± 0.01 0.13± 0.01
BIN-BIN 29 0.12± 0.01 0.13± 0.01
CI-CI 28 0.12± 0.01 0.13± 0.01

Table 3.7 – Les performances moyennes (en termes de BACC) de l’algorithme des K-moyennes
standard précédé par les différents méthodes de prétraitement dans le cas où K est une sortie
(A : Apprentissage, T : Test)

3.4.2 Distances supervisées Vs. Clustering supervisé

Dans la littérature, plusieurs algorithmes de clustering ont été modifiés (comme l’algorithme
des K-moyennes) dans le but de les adapter au problème de la classification supervisée. Ces algo-
rithmes sont connus sous le nom de "clustering supervisé". Dans cette deuxième partie d’expéri-
mentation, nous allons comparer les performances prédictives moyennes de l’algorithme classique
des K-moyennes précédé à chaque fois par une méthode de prétraitement supervisée (Conditional
Info et Binarization) avec les performance moyennes des deux algorithmes de clustering supervisé
les plus répandus dans la littérature (algorithme de Eick et al. et algorithme de AL-Harbi et al.).
Le but de cette partie est de savoir si la modification d’une seule étape de l’algorithme classique
des K-moyennes (i.e., l’étape de prétraitement des données, voir la section 1.6.3 du Chapitre 1)
aboutit à être compétitif avec les algorithmes de clustering supervisé communément utilisés.

L’algorithme de AL-Harbi prend le nombre de clusters en entrée de l’algorithme. Pour chaque
jeu de données, ce nombre est défini comme étant le nombre de classes à prédire. Les jeux de
données utilisés sont modifiés de la même façon que AL-Harbi dans [6] pour une comparaison
équitable des résultats. Le tableau 3.8 (partie en bas) présente les performances prédictives
moyennes en termes d’accuracy (ACC) de l’algorithme de AL-Harbi et de l’algorithme des K-
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Comparaison avec l’algorithme de Eick : (K en une sortie)
Glass Heart Iris

K ACC en test K ACC en test K ACC en test
Eick algorithm 34 0.636 2 0.745 3 0.973

K-means with BIN 7 0.677± 0.091 2 0.813± 0.076 4 0.933± 0.064

K-means with C.I 6 0.620± 0.093 2 0.808± 0.079 3 0.902± 0.083

Comparaison avec l’algorithme de Al-Harbi : (K est une entrée)
Auto-import Breast Pima

K ACC en test K ACC en test K ACC en test
Algorithme de Al-Harbi 2 0.925 2 0.976 2 0.746
K-moyennes avec BIN 2 0.831± 0.054 2 0.974± 0.012 2 0.699± 0.043

K-moyennes avec C.I 2 0.814± 0.102 2 0.969± 0.020 2 0.740± 0.033

Table 3.8 – Comparaison des prétraitements supervisés avec les deux algorithmes de Eick et de
Al-Harbi

moyennes standard précédé à chaque fois par une méthode de prétraitement supervisé (CI et
BIN). Ces résultats montrent que les performances de l’algorithme de K-moyennes précédé par
les méthodes de prétraitement sont compétitives à celle obtenues par l’algorithme de Al-Harbi.
Cependant, il est important de rappeler que ce dernier intègre un algorithme génétique dans le
fonctionnement de l’algorithme des K-moyennes afin d’optimiser une fonction objectif prédéfinie
l’auteur. Ceci augmente la complexité algorithmique de l’algorithme. De ce fait, l’utilisation de
l’algorithme de K-moyennes standard précédé par une étape de prétraitement reste préférable.

Pour l’algorithme de Eick, le nombre de clusters est considéré comme une sortie de l’algo-
rithme. Le tableau 3.8 (partie en haut) présente les performances prédictives moyennes en termes
d’accuracy (ACC) de l’algorithme de Eick et de l’algorithme des K-moyennes standard précédé
à chaque fois par une méthode de prétraitement supervisé (CI et BIN). Ces résultats montrent
que les performances de l’algorithme de K-moyennes précédé par les méthodes de prétraitement
supervisées sont compétitives à celle obtenues par l’algorithme de Eick. L’algorithme des K-
moyennes avec les prétraitements supervisés conserve un nombre faible de clusters comparé à
l’algorithme de Eick. De plus, l’algorithme de Eick est un algorithme qui nécessite beaucoup
d’efforts de calcul (voir section 1.5.2 du Chapitre 1). De ce fait, l’utilisation de l’algorithme des
K-moyennes standard précédé par une étape de prétraitement reste préférable.

3.4.3 Conclusion

Dans cette première partie d’expérimentation nous avons pu montrer que le prétraitement su-
pervisé Conditional Info parvient à aider l’algorithme classique des K-moyennes dans le contexte
supervisé comparé aux méthodes de prétraitement non supervisées usuelles pour les K-moyennes.
De plus, avec seulement la modification d’une seule étape de l’algorithme classique des K-
moyennes, ce dernier arrive à avoir des résultats très compétitifs en termes de prédiction avec les
deux algorithmes les plus répandus dans le cadre du clustering supervisé (algorithme de Eick et
algorithme de Al-Harbi).

3.5 Discussion

Comme nous l’avons évoqué précédemment, il est difficile de comparer la qualité des résultats
(en termes de description) générés par les différentes méthodes de prétraitement : les données
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résultants des différentes méthodes de prétraitement n’ont pas la même plage de variation ni le
même nombre de variables. Or, la majorité des critères existant dans la littérature permettant
d’évaluer l’axe de description se basent principalement sur une mesure de similarité.

Cette section a pour but d’évaluer principalement les deux axes non traités dans la section
précédente, à savoir, l’axe de description et l’axe d’interprétation. Dans un premier temps, nous
allons étudier dans la section 3.5.1 la capacité des différentes méthodes de prétraitement à avoir
des présentations des données pertinentes (évaluée par le degré de chevauchement dans les valeurs
des attributs de différentes classes, la séparabilité linéaire des données et la séparabilité entre
les différentes classes). Dans un deuxième temps, nous allons étudier dans la section 3.5.2 la
capacité des prétraitements à construire de bonnes matrices de Gram relativement à la variable
cible. Finalement et avant de conclure, nous allons présenter dans la section 3.5.3 un exemple
qui illustre la facilité d’interprétation des résultats de l’algorithme des K-moyennes quand il est
précédé par le prétraitement supervisé Conditional Info.

3.5.1 La complexité des données

La complexité des problèmes de la classification supervisée est attribuée à plusieurs sources
[18]. Parmi ces sources, on trouve l’ambiguïté des classes. Cette dernière fait référence à la
situation où les instances de différentes classes ne peuvent pas être distinguées. Ceci pourrait être
du à l’incapacité des variables de départ à décrire le concept cible : il se peut que ces variables ne
sont pas très discriminantes pour le problème de la classification supervisée. Ce type de complexité
ne peut être résolu au niveau du modèle d’apprentissage. Dans ce cas, un prétraitement des
données s’avère nécessaire pour désambiguïser les classes. Un bon prétraitement est donc celui
qui permet une description plus pertinente du concept cible.

Dans cette section, on cherche à comparer le comportement des différentes méthodes de
prétraitement (supervisées et supervisées) présentées ci-dessus vis-à-vis d’un problème de clas-
sification supervisée. Il s’agit ici d’évaluer la capacité de chaque méthode de prétraitement à
mieux décrire le concept cible par rapport à la description de départ. Une meilleure description
permettra de facilité la tâche à l’algorithme des K-moyennes standard dans le but d’atteindre
l’objectif des algorithmes de la classification supervisée. Par conséquent, une meilleure perfor-
mances prédictive sera introduite. Cette problématique est connue sous le nom de la complexité
des données.

Il existe dans la littérature des mesures permettant d’évaluer la complexité des données après
un prétraitement des données. Ces mesures sont divisées en trois catégories. La première caté-
gorie mesure le degré de chevauchement dans les valeurs des variables de différentes classes. La
deuxième catégorie estime dans quelle mesure les classes sont séparables en examinant la lon-
gueur et la linéarité de la frontière de décision. La troisième catégorie mesure la compacité des
groupes des différentes classes. Dans cette partie, nous allons utiliser la même mesure utilisée dans
l’article [82], à savoir, les mesures F1, L2, N1 et N3. Pour plus de détails sur ces mesures, voir [81].

• Le ratio discriminant maximal de Fisher (F1) mesure la puissance discriminative
maximale de chaque variable. La formule mathématique de F1 est donnée comme suit :

F1 = maxdj=1FDRj (3.15)

Quand le problème de la classification est binaire (2 classes), le ratio pour chaque variable
est alors calculé de la façon suivant :
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FDRj =
(µj1 − µj2)2

(σj1)
2 + (σj2)

2
(3.16)

La mesure F1 est compris entre 0, et µk, avec µk est la moyenne de la variable j pour la
classe k (k ∈ {1, 2}). Une valeur élevée de F1 signifie qu’au moins l’une des variables permet
à l’algorithme d’apprentissage de séparer les instances de classes différentes en des partitions
parallèles à un axe de l’espace des variables. Cependant, une faible valeur de F1 ne signifie pas
que les classes ne sont pas linéairement séparables, mais plutôt qu’elles ne peuvent pas être
discriminées par des hyperplans parallèles à l’un des axes de l’espace des variables.

Figure 3.14 – La mesure F1 (à maximiser)

La figure 3.14 présente les performances des différentes méthodes de prétraitement en uti-
lisant la mesure F1. Les résultats de cette figure montrent que les prétraitements supervisés
CI-CI et BIN-BIN sont meilleurs ou très compétitifs avec les méthodes de prétraitement non
supervisées. Ceci signifie que les méthodes de prétraitement supervisées parviennent à construire
des variables synthétiques très discriminante pour le problème de la classification supervisée par
rapport aux méthodes de prétraitement non supervisées et aux données de départ.

• L’erreur d’apprentissage d’un classificateur linéaire (L2) mesure le degré de la
linéarité dans les données d’apprentissage. La mesure L2 commence par apprendre un algorithme
d’apprentissage linéaire. Dans ce cas, l’algorithme des machines à vecteurs de support (SVM)
[Vapnik, 1995] ayant un noyau linéaire et intégrant l’algorithme SMO [Platt, 1999] (Optimisation
séquentielle minimale) est utilisé. Ensuite, la mesure renvoie l’erreur d’apprentissage sous forme
de pourcentage des instances mal-classées. La mesure L2 est comprise entre 0 et 1. Une faible
valeur de L2 signifie que les deux classes sont bien séparées.

Figure 3.15 – La mesure L2 (à minimiser)

La figure 3.15 présente les performances des différentes méthodes de prétraitement en utilisant
la mesure L2. Les résultats de cette figure montrent que les prétraitements supervisés CI-CI et
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BIN-BIN sont meilleurs ou très compétitifs avec les méthodes de prétraitement non supervisées.
Ceci signifie que les méthode de prétraitement supervisées parviennent à construire des données
dont le degré de la linéarité est dans la plupart des temps, meilleur que celui des données du
départ et des données générées par les méthodes de prétraitement non supervisées.

• La proportion des points sur la frontière des classes (N1) estime la longueur de la
frontière des classes. Cette mesure est inspirée par le test proposé par Friedman et Rafsky [1979].
Elle commence par construire un arbre de recouvrement minimal (MST) sur l’ensemble des
données en connectant tout d’abord tous les points à l’aide de la distance Euclidienne. Ensuite,
elle retourne le rapport entre le nombre des nœuds de l’arbre de recouvrement qui relient les
instances de différentes classes et le nombre total des instances dans l’ensemble de données. La
mesure N1 est comprise entre 0 et 1. Une valeur élevée de cette mesure indique la majorité des
points sont situés près de la frontière. Ceci peut rendre la tâche d’apprendre la frontière avec une
bonne précision très difficile pour l’algorithme d’apprentissage.

Figure 3.16 – La mesure N1 (à minimiser)

La figure 3.16 présente les performances des différentes méthodes de prétraitement en utili-
sant la mesure N1. Les résultats de cette figure montrent que les prétraitements supervisés CI-CI
et BIN-BIN sont dans la plupart des temps, meilleurs que les méthodes de prétraitement non
supervisées ((8/11) succès, (2/11) égalités et (1/11) échec). Ceci signifie que les méthodes de
prétraitement supervisé parviennent à construire des données dont les classes sont bien séparées
par rapport aux données du départ et aux données générées par les méthodes de prétraitement
non supervisées.

• Le taux d’erreur leave-one-out du classifieur ’1− ppv’ (N3) indique à quel point les
instances de classes différentes sont proches. Elle renvoie le taux d’erreur de la validation leave-
one-out pour le prédicteur K-plus proches voisins, avec K est fixé à 1. La mesure N3 varie dans
l’intervalle [0, 1]. Les faibles valeurs de cette mesure indiquent qu’il existe un écart important
dans la frontière des classes.

La figure 3.17 présente les performances des différentes méthodes de prétraitement en utilisant
la mesure N3. Les résultats de cette figure montrent que les prétraitements supervisés CI-CI et
BIN-BIN sont quasiment meilleurs que les méthodes de prétraitement non supervisées ((7/11)
succès, (1/11) égalité et (3/11) échecs). Ceci signifie que les méthodes de prétraitement supervisé
parviennent à construire des données dont les classes sont bien séparées par rapport aux données
du départ et aux données générées par les prétraitements non supervisés.
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Figure 3.17 – La mesure N3 (à minimiser)

Discussion : Cette première étude expérimentale montre que nos méthodes de prétraitement
parviennent dans la plupart des temps à construire des variables synthétiques discriminantes
pour le problème de la classification supervisée par rapport aux variables de départ. Ensuite, les
résultats expérimentaux montrent que nos méthodes de prétraitement supervisées des données
parviennent dans la plupart des temps à générées des données dont les classes sont bien séparées
par rapport aux données de départ et aux données générées par les méthodes de prétraitement
non supervisées.

3.5.2 La similarité

Au niveau de l’axe de description, la comparaison de la qualité des résultats issus de l’algo-
rithme des K-moyennes précédé par les différentes méthodes de prétraitements est une question
très difficile. En effet, Ces méthodes n’ont pas la même plage de variation ni le même nombre de
variables. Ceci rend l’utilisation des critères internes proposés dans le cadre du clustering inutile
pour ce type de comparaison : ces critères se basent essentiellement sur une mesure de similarité
pour évaluer la ressemblance entre les paires d’instances.

Un moyen pour surmonter ce problème, et de pouvoir comparer les différentes méthodes de
prétraitement est d’évaluer, pour chaque jeu de données, la capacité des méthodes à construire de
bonnes matrices de Gram relativement à la variable cible. Une matrice de Gram est une mesure
de similitude entre les instances relativement à la variable cible. Une bonne matrice de Gram
est donc celle qui produit une description plus concise de l’étiquetage des instances. Suivant ce
contexte, la meilleure méthode de prétraitement est celle qui permet de construire des matrices
de Gram pertinentes. Ceci reflète la capacité de la méthode à produire une bonne description
des données vis-à-vis de la variable cible.

Il existe dans la littérature, un critère d’évaluation nommé EVA [48] permettant d’avoir
une indication sur la capacité de chaque méthode de prétraitement à bien construire de bonnes
matrices de Gram. La mesure EVA est une méthode qui prend en entrée une matrice de Gram
et une variable cible catégorielle et renvoie un gain de compression. EVA mesure le gain qu’une
partition établissant un compromis entre le nombre de groupes et la répartition des étiquettes
peut apporter par rapport à la partition ayant un seul groupe. Celui-ci quantifie la capacité de la
matrice de Gram à produire une description concise de l’étiquetage des instances. Elle évalue en
général l’intérêt d’une matrice de Gram relativement à un problème de classification supervisée.
EVA est une mesure à maximiser qui prend ses valeurs entre 0 et 1. Une valeur proche de 1
indique que la mesure de similitude relativement à la variable cible est très pertinente.
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Figure 3.18 – La moyenne des performances en termes d’EVA sur 11 jeux de données (en test).

La figure 3.18 présente la moyenne des performances en termes d’EVA pour chaque méthode
de prétraitement sur 11 jeux de données de l’UCI. Ces résultats sont obtenus en utilisant 100% des
données en phase d’apprentissage. L’algorithme utilisé est l’algorithme des K-moyennes standard
précédé par les différentes méthodes de prétraitement et la méthode d’initialisation des centres
K-means++. Le nombre de clusters K considéré dans cette étude expérimentale est le nombre
de classes J associé à chaque jeu de données.

Ces résultats montrent que la méthode de prétraitement Conditional Info (CI) suivie par
la méthode Binarization (BIN) sont les deux méthodes de prétraitement qui produisent une
meilleure description des données relativement à la variable cible et donc produisent des ma-
trices de Gram pertinentes par rapport à celles produit par les méthodes de prétraitement non
supervisées.

3.5.3 L’interprétation

L’interprétation des résultats issus de l’algorithme des K-moyennes prédictives est une condi-
tion incontournable dans cadre d’étude (voir la section 2.6.1 du chapitre 2). L’algorithme proposé
dans cette thèse prend en entrée un biais de langage B permettant de bien décrire les données
(voir l’algorithme générique du clustering prédictif (Algorithme 2) présenté dans la section 2.6.1
Chapitre 2). Ce biais de langage peut être vu par exemple comme des histogrammes permettant
de connaître la répartition des variables dans chaque cluster appris.

Les méthodes de prétraitements proposées dans les deux sections 3.2.2 et 3.2.3 de ce cha-
pitre sont en général des méthodes faciles à interpréter. En effet, la discrétisation supervisée
des variables continues et le groupage supervisé en modalités des variables catégorielles rend
l’interprétation "locale" des résultats issus de l’algorithme des K-moyennes plus facile. Cette
interprétation locale permet à l’utilisateur de comprendre pour chaque cluster en particulier les
facteurs les plus importants qui contribuent à sa construction. Pour illustrer la facilité d’inter-
prétation des résultats issus de l’algorithme des K-moyennes standard précédé par les méthodes
de prétraitement proposées (par exemple, Conditional Info), nous allons utiliser le jeu de don-
nées Adult de l’UCI. C’est un jeu de données caractérisé par la présence de 48842 instances, 15
variables descriptives et une variable cible possédant deux classes ("more", "less").

Pour ce cas illustratif, nous avons fixé le nombre de clusters à quatre. Les deux figures 3.19 et
3.20 dégagent quelques informations pertinentes concernant les instances du premier cluster de
cette partition. Ces figures présentent pour chacune des variables (Relationship, Marital status,
..., etc) la proportion des instances appartenant à un groupe de modalité ou à un intervalle (selon
la nature de la variable traitée) connaissant l’ensemble des données.
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Figure 3.19 – L’interprétation locale d’un cluster d’une partition issus de l’algorithme des K-
moyennes standard précédé par le prétraitement Conditional Info

Figure 3.20 – L’interprétation locale d’un cluster d’une partition issue de l’algorithme des K-
moyennes standard précédé par le prétraitement Conditional Info (Suite)
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D’après les graphiques présentés dans la figure 3.19, On constate que :
— Pour la variable Relationship : le cluster ne contient pas de gens mariés. Par contre, il

possède 92% des gens non mariés, 95% des gens ayant d’autres relations et 89% de gens
sans famille existant dans de la base Adult.

— Pour la variable Marital status : les gens qui forment le cluster en question sont notam-
ment soit divorcés, veufs ou leurs conjoints sont absents (90% de l’ensemble des données)
ou bien séparés ou jamais mariés (94% de l’ensemble des données).

— Pour la variable Sex : Le cluster est formé des hommes et des femmes. Cependant, 80%
des femmes existant dans l’ensemble des données Adult se trouvent dans ce cluster et
seulement 36% des hommes.

— Pour la variable Age : le cluster contient tous les âges. L’information la plus importante
ici est que 95% des gens de l’ensemble de données Adult ayant moins de 21.5 ans forment
Ce cluster.

D’après les graphiques présentés dans la figure 3.20, On constate que :
— Pour la variable Education : Les gens de ce cluster ont des niveaux d’études variés. Par

exemple, 95% des lycéens existant dans l’ensemble des données se trouvent dans ce cluster.
— Pour la variable Occupation : Les gens de ce cluster occupent des postes différents. À

titre d’exemple, 51% des gens de l’ensemble des données travaillant dans le domaine de
la vente se trouvent dans ce cluster.

— Pour la variableHours per work : Puisque ce cluster possède des gens qui travaillent dans
des postes divers, les heures de travail pendant la semaine varient également. Par exemple,
72% des gens travaillant moins de 34.5 heures par semaine existant dans l’ensemble de
données se trouvent dans ce cluster.

— Pour la variable Capital gain : Ce cluster ne contient que des gens qui ont un capital
gain inférieur à 57.

3.6 Bilan et synthèse

Ce chapitre a présenté l’influence d’une étape de prétraitement supervisé sur la qualité des
résultats (au sens du clustering prédictif) générés par l’algorithme classique des K-moyennes.
Tout d’abord, nous avons pu montrer que l’utilisation d’une distance dépendante de la classe
construite à l’aide d’un prétraitement supervisé a la capacité d’aider l’algorithme des K-moyennes
à atteindre l’objectif de clustering prédictif (du premier type) comparé aux méthodes non su-
pervisées de prétraitement. En se basant sur l’ensemble des résultats obtenus dans la partie
expérimentale, nous constatons que :

— Pour l’axe de prédiction : L’algorithme des K-moyennes standard précédé par le prétrai-
tement supervisé Conditional Info parvient à fournir de bonnes performances prédictives
en termes d’ARI par rapport aux performances obtenues lorsque l’algorithme est précédé
par les méthodes non supervisées de prétraitement. La figure 3.21 présente la perfor-
mance prédictive en termes d’ALC-ARI (en moyenne) obtenue sur 21 jeux de données
lorsque l’algorithme des K-moyennes standard est précédé par Conditional Info et Rank
Normalisation et/ou Basic Grouping . Cette figure confirme la conclusion tirée ci-dessus.
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Figure 3.21 – la performance prédictive en termes d’ALC-ARI (en moyenne) obtenue sur 21
jeux de données lorsque l’algorithme des K-moyennes est précédé par CI-CI ou par RN-BGB

À travers l’utilisation d’un certain nombre de mesures de complexité des données, nous
avons également pu montrer que nos méthodes de prétraitement supervisées des données
(Conditional Info et Binarization) parviennent à construire dans la majorité des temps des
variables synthétiques très discriminantes pour le problème de la classification supervisée.
Les données générées par ces méthodes sont en général des données caractérisées par la
présence des classes bien séparées les unes des autres par rapport aux données générées
par les prétraitements non supervisées ou aux données de départ.

— Pour l’axe de description : Puisque les méthodes de prétraitements n’ont pas le même
nombre de variables ni la même plage de variation, nous avons évalué l’axe de description
en utilisant un critère permettant de mesurer la capacité des méthodes de prétraitements
à construire de bonnes matrices de Gram relativement à la variable cible. Suivant ce
contexte, nous avons pu montrer que le prétraitement supervisé Conditional Info suivi
par le prétraitement Binarization parviennent à fournir de bonnes matrice de Gram par
rapport aux prétraitements non supervisés.

— Pour l’axe d’interprétation : Dans la partie expérimentale, nous avons pu vérifier que la
discrétisation supervisée des variables continues et le groupage en modalités des variables
catégorielles permettent une interprétation aisée et plus concise des résultats issus de
l’algorithme des K-moyennes.

Ensuite, nous avons pu montrer qu’avec la modification d’une seule étape de l’algorithme
classique des K-moyennes (prétraitement des données), nous avons pu être compétitif (en termes
de prédiction) face aux deux algorithmes de clustering supervisé les plus répandus dans la lit-
térature et avec les arbres de décision tout en gardant une complexité algorithmique intéressante.

L’étape qui suit le prétraitement des données et qui semble avoir un impact direct sur la
qualité des résultats issus des K-moyennes est l’étape d’initialisation des centres. Dans le cas de
déséquilibre des classes à prédire (existence d’une classe majoritaire et d’une classe minoritaire),
l’utilisation d’une méthode d’initialisation des centres non supervisée semble inappropriée. Par
exemple, dans le cas où le nombre de clusters est égal au nombre de classes, la probabilité d’avoir
plus d’un centre dans la classe majoritaire et de n’avoir aucun centre dans la classe minoritaire
est élevée. Par conséquent, une détérioration au niveau de la prédiction va se produire. De ce fait,
l’utilisation d’une étape d’initialisation supervisée des centres pourrait augmenter la performance
de l’algorithme des K-moyennes en termes de prédiction. Cette étape d’initialisation fera donc
l’objet du chapitre suivant.
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4.1 Introduction

L’algorithme des K-moyennes est l’un des algorithmes de clustering le plus répandu dans
la littérature. Il doit sa popularité essentiellement à sa rapidité et à sa simplicité [61]. Cet
algorithme consiste à construire une partition initiale des données de cardinalité K. A partir
de cette étape d’initialisation, l’algorithme des K-moyennes cherche à améliorer itérativement
le partitionnement en déplaçant les objets d’un groupe à un autre jusqu’à atteindre un critère
terminal de stabilité. Pour plus de détail sur cet algorithme, le lecteur pourra se référer à [72, 61].

Afin d’atteindre notre objectif décrit dans la section 2.6.1 du chapitre 2, à savoir "la recherche
d’un algorithme permettant de prédire et de décrire d’une manière simultanée", nous avons
commencé par définir dans le chapitre 3, un prétraitement supervisé (interprétable) basé sur une
estimation des distributions uni-variées conditionnellement aux classes. Ce prétraitement permet
d’obtenir une distance dépendante de la classe qui aide l’algorithme des K-moyennes standard à
avoir de bonnes performances au sens du clustering prédictif (i.e. le compromis entre la prédiction
et la description). La deuxième étape qui suit l’étape de prétraitement est l’initialisation des
centres (voir Algorithme 3 de la section 2.6.2 du Chapitre 2). Cette dernière a une grande
influence sur les résultats fournis par l’algorithme des K-moyennes. Ce chapitre a donc pour
but de discuter l’impact des méthodes d’initialisation supervisées sur la qualité des résultats de
l’algorithme des K-moyennes classique au sens du clustering prédictif (ou la classification à base
de clustering).

De par sa nature, l’algorithme standard des K-moyennes converge rarement vers un optimum
global. La qualité 6 de cet optimum local et le temps requis par l’algorithme pour converger
dépendent entre autre du choix des centres initiaux. Une mauvaise initialisation peut produire
une solution (optimum local, «Figure 4.1 a») qui peut être très différente (ou loin) de la solution
optimale «Figure 4.1 b». A titre d’exemple, la figure 4.1 présente une configuration dans laquelle
l’algorithme des K-moyennes (K est fixé à 3) converge vers un minimum local qui ne reflète pas
la vraie structure interne des données.

Figure 4.1 – Exemple de configuration dans lequel la solution générée par les K-moyennes (a)
est très différente de la solution optimale (b)

Le choix d’une méthode d’initialisation appropriée est alors une étape très importante. L’uti-
lisation d’une mauvaise méthode d’initialisation peut générer plusieurs effets indésirables tels
que : i) des clusters vides, ii) une convergence plus lente, et iii) une grande probabilité de tom-
ber sur un mauvais optimum local et donc la nécessité d’exécuter l’algorithme plusieurs fois [30].
Les centres choisis au départ doivent donc fournir une bonne couverture 7 de l’espace de données.

6. Une forte similarité à l’intérieur de chaque groupe et une forte dissimilarité entre les membres de différents
groupes

7. Dans le but de minimiser la MSE, les centres initiaux doivent appartenir aux régions denses de l’espace
d’entrée représentant des zones d’intérêt.
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Ceci permet à l’algorithme d’obtenir un bon résultat sans avoir à l’exécuter de nombreuses fois,
voire même en une seule fois si la méthode est déterministe.

Dans le cadre du clustering prédictif ou plus précisément des K-moyennes prédictives, le choix
d’une méthode d’initialisation est également une problématique à résoudre. La seule différence
réside dans le fait que l’utilisateur dispose dans ce cas d’une information supplémentaire à savoir :
l’appartenance des instances à une des classes à prédire. Une solution optimale au sens des K-
moyennes prédictives est donc celle qui réalise un bon compromis entre la compacité des groupes
et leur pureté en termes de classes (pour plus de détails, voir Chapitre 2 Section 2.6).

Il est donc naturel de se demander si l’utilisation d’une méthode d’initialisation supervisée
peut aider l’algorithme des K-moyennes standard à obtenir de bons résultats au sens du cluste-
ring prédictif. Une bonne méthode d’initialisation supervisée devrait réussir à capter les points
appartenant aux régions denses et pures en termes de classes. L’obtention de ces points candidats
peut faciliter la tâche de l’algorithme des K-moyennes standard puisqu’il va débuter avec une
“bonne” partition initiale. Le but du travail présenté dans ce chapitre est donc de répondre à la
question :

"À quel point une méthode d’initialisation supervisée pourrait aider l’algorithme des
K-moyennes standard à former des groupes compacts, homogènes et purs au sens du clustering

prédictif ? "

Pour répondre à cette question, nous allons tout d’abord présenté dans la section 4.2 un
bref état de l’art des méthodes d’initialisation supervisées et non supervisées existantes dans la
littérature. Ensuite, nous proposons dans la section 4.3 trois méthodes d’initialisation supervisées.
Les résultats générés par l’algorithme des K-moyennes en utilisant ces méthodes supervisées et
les méthodes issues de la littérature seront présentés et discutés dans les deux sections 4.5 et
4.6. Finalement, une conclusion générale contenant la réponse à la question posée ci-dessus sera
présentée dans la section 4.7.

4.2 État de l’art

La recherche d’une méthode appropriée pour initialiser les centres des K-moyennes est un
domaine de recherche très actif. Jusqu’à présent, une grande variété de méthodes existe dans la
littérature. Dans cette section, nous allons présenter une brève description des méthodes les plus
répandues. Ces méthodes peuvent être classées selon leur complexité en N (nombre d’instances
du jeu de données) : linéaire, log-linéaire, quadratique, etc. Des articles de revue plus détaillés
existent dans la littérature, le lecteur souhaitant une description plus détaillée de ces méthodes
pourra se référer à [29], [28], [31], [66].

4.2.1 Les méthodes ayant une complexité linéaire en N

Les méthodes d’initialisation (quelle que soit leur complexité algorithmique), peuvent être
catégorisées en deux grandes familles : déterministes et non déterministes. La première famille
regroupe les méthodes capables de fournir un résultat unique quel que soit le nombre d’exécution
de l’algorithme. Les résultats générés par l’algorithme des K-moyennes sont dans ce cas repro-
ductibles. La deuxième famille, quant-à-elle, regroupe les méthodes basées sur l’aléatoire. Elles
fournissent à chaque fois une solution différente de la précédente.



4.2. État de l’art 83

A. Les méthodes non déterministes

La première méthode d’initialisation proposée dans la littérature est celle de Forgy en 1965
[49]. Cette méthode consiste à choisir aléatoirement les K centres initiaux parmi les N instances de
l’ensemble de données. La motivation derrière cette proposition réside dans le fait que la sélection
aléatoire est susceptible de capter des points qui sont de bons candidats (par exemple, les points
appartenant aux régions denses). Cependant, des points aberrants ou des points proches les uns
des autres peuvent être choisis comme centres initiaux ce qui est clairement sous-optimal.

Bradley et Fayyad [24] ont proposé une méthode d’initialisation qui commence par une
division aléatoire du jeu de données en B groupes. Ensuite, l’algorithme des K-moyennes est
appliqué sur chacun de ces groupes en sélectionnant à chaque fois les centres aléatoirement. Les
B × K centres obtenus sont alors regroupés et considérés comme une entrée de l’algorithme
des K-moyennes. Ce dernier est ensuite exécuté B fois et est initialisé à chaque fois par des
centres différents. Finalement, les centres qui forment la partition ayant une valeur minimale de
MSE (i.e., l’erreur quadratique moyenne) sont considérés comme les centres finaux. Le principal
avantage de cette méthode est qu’elle augmente l’efficacité du résultat par le fait que les centres
initiaux sont obtenus après des exécutions multiples de l’algorithme des K-moyennes. Cependant,
l’inconvénient majeur de cette méthode est qu’elle nécessite beaucoup d’effort de calcul.

Sample [76] est une simple méthode d’initialisation qui consiste à appliquer un algorithme de
partitionnement sur un échantillon de l’ensemble de données (souvent 10%). Les centres résultant
sont alors considérés comme les centres initiaux. L’inconvénient majeur de cette méthode est
qu’il se peut que l’échantillon sélectionné ne soit pas vraiment un échantillon représentatif de
l’ensemble des données.

La méthode MaxiMin [52] choisie le premier centre aléatoirement. Puis le ième centre ci
(i ∈ {2, 3, . . . ,K}) est défini comme étant le point Xt qui vérifie :

t = argmaxj∈{1,2,...,N}(mink∈{1,2,...,i−1} ‖ Xj − ck ‖22)

Ce processus est répété (K − 1) fois.
La méthode K-means++ [15] combine les deux méthodes Forgy et MaxiMin . Cette

méthode commence par choisir le premier centre aléatoirement. Ensuite le i-ème centre (i ∈
{2, . . . ,K}) est choisi de la manière suivante : i) calculer pour chaque point X ′ qui n’est pas un
centre, la probabilité dist(X′)2∑

X∈D dist(X)2
, où dist(X) est la distance entre un point X ∈ D et son cen-

troïde le plus proche, ii) tirer un centre ci parmi les X ′ suivant cette probabilité, et iii) répéter
les deux étapes i) et ii) jusqu’à ce que l’on ait placé tous les centres.

B. Les méthodes déterministes

MacQueen [72] a proposé une méthode simple d’initialisation des centres. Cette méthode
consiste à prendre les K premiers points du jeu de données comme étant les centres initiaux.
L’inconvénient majeur de cette méthode réside dans sa sensibilité envers l’ordre des données. De
plus, les centres sélectionnés peuvent être proches les uns des autres.

Ball et Hall [17] proposent, quant à eux, une méthode d’initialisation qui consiste tout
d’abord à choisir le centre de gravité de l’ensemble des données comme étant le premier centre.
Ensuite, la distance entre ce centre et le premier point du jeu de données est alors calculée.
Si cette distance est supérieure à un certain seuil T , alors ce point est choisi comme étant le
deuxième centre. Sinon, le point suivant du jeu de données est alors testé. Ce processus est
répété jusqu’à atteindre le nombre de clusters désiré. Le point fort de cette méthode est qu’elle
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permet à l’utilisateur de contrôler la distance entre les centres de différents clusters. Cependant,
ce procédé souffre de quelques inconvénients : i) la dépendance de la méthode à l’ordre des points
dans le jeu de données, ii) la distance entre les centres dépend du seuil T qui doit être connu a
priori. La complexité algorithmique de cette méthode est O(NKd).

La méthode de recherche des clusters simples [100] (ou en anglais Simple Cluster Seeking
Method) est similaire à la méthode proposée par Ball et Hall. La seule différence est dans le
choix du premier centre. Cette méthode le considère comme étant le premier point dans le jeu
de données. La complexité algorithmique de cette approche est O(NKd).

PCA-Part [97] utilise une approche de division hiérarchique basée sur l’analyse en compo-
santes principales (ACP) pour déterminer les centres initiaux. La méthode part d’un seul cluster
qui contient l’ensemble des données. Ensuite, elle sélectionne successivement le cluster ayant une
valeur maximale de SSE (i.e., Sum Squared Error) et le divise en deux sous-clusters à l’aide
d’un hyperplan. Ce dernier passe par le centroïde du cluster sélectionné qui est orthogonal au
vecteur propre principal de sa matrice de covariance. Cette procédure itérative est répétée K−1
fois. Finalement, les centres initiaux sont considérés comme étant les centroïdes des K groupes
obtenus. Les différentes étapes de cette méthode sont comme suit :

1. Soit le cluster ayant la plus grande valeur de SSE 8 et µ est le centre de gravité du cluster
C. Le premier cluster C1 est le cluster contenant tous les données et c1 est son centre de
gravité.

2. Soit q la projection du ci sur le principal vecteur propre vi(q = ci.vi)

3. Diviser Ci en deux sous-clusters Ci1 et Ci2 en respectant la règle suivante :

∀Xl ∈ Ci, Si Xl.vi ≤ q alors Xl ∈ Ci1
Sinon Xl ∈ Ci2

4. Répéter les étapes 1.-3.(K − 1) fois
Pour déterminer le vecteur propre principal à partir du cluster sélectionné, plusieurs méthodes

peuvent être utilisées. A titre d’exemple, on trouve la méthode de la puissance [89] et la méthode
Lanczos [22]. La complexité de cette méthode dépend alors de la méthode utilisée. Par exemple,
la complexité de PCA-Part en utilisant la méthode puissance est O(Nd2K).

Var-Part [97] est une approximation de la méthode PCA-Part. La seule différence entre les
deux méthodes réside dans le choix de l’axe de projection. Dans Var-Part, à chaque itération, la
matrice de covariance du cluster à diviser est supposée être diagonale. Dans ce cas, l’hyperplan
de séparation est perpendiculaire à l’axe ayant la plus grande variance. Les différentes étapes de
cette méthode sont :

- Soit C1 le cluster contenant l’ensemble de données et c1 le centre de gravité associé à ce
cluster.

1. Sélectionner le cluster ayant la plus grande valeur de SSE.
2. Diviser le cluster Ci sélectionné en deux de la manière suivante :

— Calculer la variance de chaque variable
— Trouver la variable qui a une grande variance notée Xp avec p ∈ {1, . . . , d}
— Soit Xp

i la valeur de la variable Xp pour l’instance i et µpi la moyenne du cluster Cj
pour la variable p.
Diviser le cluster Cj en deux sous-clusters Cj1 et Cj2 selon la règle suivante :

Si Xp
i ≤ µ

p
i alors Xi ∈ Cj1

Sinon Xi ∈ Cj2
8. Soit pour un cluster C, SSE =

∑
Xj∈C ‖ Xj − µ ‖22 avec ‖ Xj ‖2= (

∑d
l=1X

2
jl)

1/2
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3. Répéter les deux étapes 1. et 2. (K − 1) fois.

La méthode KKZ est une méthode d’initialisation proposée par Katsavounidis et al. [64].
L’idée est de se focaliser sur les points les plus éloignés les uns des autres. Ces points sont les
plus susceptibles d’appartenir à des clusters différents. La démarche suivie par la méthode KKZ
est comme suit :

1. Choisir le point ayant la maximale norme `2 comme le premier centre.

2. Chaque centre cj (j ∈ {2, . . . ,K}) est défini de la manière suivante : pour chaque point
Xi du jeu de données qui n’est pas un centre, calculer la distance dist entre ce point et le
centre le plus proche. Ensuite, le point ayant la plus grande valeur dist est choisi comme
le centre cj .

La méthode KKZ est connue par sa simplicité. Cependant, cette méthode est sensible à
l’existence des outliers dans les données. La complexité algorithmique de cet algorithme est
O(NKd).

4.2.2 Les méthodes ayant une complexité log-linéaire en N

La méthode de Hartigan [56] commence par trier les points du jeu de données en fonction
de leurs distances au centre de gravité de l’ensemble de données. Le ième centre (i ∈ {1, . . . ,K}),
est défini comme étant le (1 + (i− 1)N/K)ème point. Cette méthode est une amélioration de la
méthode proposée par MacQueen [72]. Elle est invariante à l’ordre des données et semble générer
des centres bien séparés.

La méthode ROBIN (ROBust INitialisation) [7] utilise le facteur local des outliers (LOF)
[26] pour éviter la sélection des outliers comme des centres. A l’itération i ∈ {2, . . . ,K}, la
méthode ROBIN trie les points du jeu de données dans un ordre décroissant en fonction de leur
distance minimale aux centres déjà sélectionnés. Suivant ce tri ROBIN sélectionne le premier
point rencontré ayant une valeur de LOF proche de 1 comme le ième centre. Ce procédé est
répété jusqu’à atteindre le nombre de clusters désiré.

Al-Daoud [5] trie tout d’abord les points en fonction de l’attribut ayant la plus grande
variance et les partitionne ensuite en K groupes de même dimension. Les centres initiaux sont
alors définis comme étant les points qui correspondent aux médianes de ces groupes. Cette
méthode ne prend en compte qu’un seul attribut. Elle est susceptible d’être efficace seulement
pour les données dont la variabilité est principalement contenue sur une seule dimension.

4.2.3 Les méthodes ayant une complexité quadratique en N

Kaufman et Rousseeuw [65] prennent le premier centre comme étant le centre de gravité
de l’ensemble des données. Le ième i ∈ {2, . . . ,K} centre est choisi comme étant le point qui
réduit le plus la valeur de SSE.

K. A. Abdul Nazeer et al. [78] proposent une méthode d’initialisation qui commence par
calculer les distances entre chaque point de l’ensemble de données D et tous les autres points.
Ensuite, le couple de points ayant la distance minimale est alors sélectionné et retiré du jeu de
données en formant ainsi un nouveau sous-ensemble A1. A chaque fois, le point le plus proche
des points de ce sous-ensemble est alors ajouté à A1 et retiré du jeu de données D. Ce processus
est répété jusqu’à ce que le nombre d’éléments dans A1 atteint un certain seuil. De la même
façon les sous-ensembles A2, . . . , AK sont construit à partir des points restant dans l’ensemble
D. Finalement, les centres initiaux sont obtenus en calculant les centres de gravité de chaque
sous-ensemble A1, . . . , AK .
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Le tableau 4.1 présente quelques points résumant les méthodes d’initialisation qui seront
utilisées dans les deux sections 4.5 et 4.6 lors des expérimentations.

Nom Type Avantages et limites Complexité
Foggy Non supervisée - Simple et rapide O(K)
(Random) - La probabilité de choisir des points

proches ou des points aberrants est
grande

Sample Non supervisée - Simple et rapide O(N ′Kdt)
- L’échantillon sélectionné peut ne pas
être un échantillon représentatif de l’en-
semble de données

N ′ est le nombre
d’instances dans
l’échantillon

Kmeans++ Non supervisée - Génère des centres bien séparés les uns
des autres

O(NKd)

- Deux sous-groupes proches peuvent
partager le même centre même s’ils ont
des classes différentes.

Var-Part Non supervisée - Déterministe, simple et rapide : sa
complexité algorithmique est égale à la
complexité des K-moyennes pour une
seule itération

O(NKd)

- Elle se focalise sur la diminution de la
MSE au sein de chaque cluster lors de
la division sans prendre en considéra-
tion qu’un groupe compact peut conte-
nir des instances de classes différentes.
Ceci dégrade la qualité au sens du clus-
tering prédictif

Table 4.1 – Propriétés de quelques méthodes d’initialisation utilisées dans la partie d’expéri-
mentation

4.3 Contribution

L’intérêt de l’utilisation d’une méthode supervisée pour initialiser les centres dans le cadre des
K-moyennes prédictives peut être vu clairement dans le cas de déséquilibre des classes à prédire.
Par exemple, dans l’exemple illustratif de la figure 4.2, si on tire aléatoirement les centres initiaux
alors la probabilité de choisir plus d’un centre dans la classe majoritaire (e.g., la classe rouge
dans la figure 4.2) et de ne choisir aucun centre dans la classe minoritaire (e.g., la classe magenta
dans la figure 4.2) est élevée. Par conséquent, une détérioration au niveau de la pureté, en
termes de classe à prédire, des clusters serait introduite. De ce fait, l’idée d’intégrer l’information
contenue dans la variable cible dans le processus d’initialisation peut s’avérer nécessaire vis à vis
du compromis entre description des données et prédiction des classes.

Cette section est consacrée à la présentation de trois nouvelles méthodes d’initialisation (K-
means++R, Rocchio-and-split et S-Bisecting) qui se servent de l’information cible pour sélec-
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tionner les centres initiaux.

Figure 4.2 – Jeu de données Mouse 9[1]

4.3.1 K-means++R [70]

La première méthode proposée dans cette section est nommée K-means++R (ou K++R)
[70]. Cette méthode suit un mécanisme dit : "d’exploitation et d’exploration". En effet, elle
exploite dans un premier temps l’information donnée par la variable cible. Puis, elle explore
dans un deuxième temps la densité de la distribution des données. Dans la première phase dite
d’exploitation, K++R se sert de l’information donnée par la variable cible pour fournir les J
premiers centres initiaux. Ces derniers sont obtenus de telle sorte que chacune des J classes
contient un seul centre (i.e., l’approche Rocchio [73]). Cette phase d’exploitation permet de
résoudre la problématique citée ci-dessus : la probabilité de ne choisir aucun centre dans les
classes minoritaires est dans ce cas nulle (voir Figure 4.2). Chaque centre est défini comme étant
le centre de gravité des instances de la même classe. Par exemple, le jème centre associé à la
classe Cj (j ∈ {1, . . . , J}) est donnée par l’équation (4.1).

cj =
1

Nj

∑

i∈Cj

Xi (4.1)

La phase d’exploration, quant à elle, est consacrée à la sélection des K − J centres initiaux
restants. Cette phase cherche à explorer la densité de la distribution des données afin de sélec-
tionner les points candidats appartenant aux régions denses. Cette phase est donc une étape
non supervisée qui consiste à sélectionner à chaque itération le point le plus éloigné des centres
déjà choisis. Il s’agit de chercher à assurer plus de diversité en explorant l’ensemble de données.
La méthode K++R utilise à ce stade l’algorithme d’initialisation communément utilisé à savoir
K-means++ [15]. Cet algorithme est débuté par les J centres trouvés dans la première phase
(i.e., la phase d’exploitation de la variable cible). Il est à noter que dans notre cadre d’étude,
on ne s’intéresse pas au cas où le nombre de clusters K est inférieur au nombre de classes J
puisqu’on cherche à découvrir la distribution sous-jacente de chaque classe à prédire.

La figure 4.3 présente un exemple illustratif de l’emplacement des centres initiaux dans l’es-
pace des données (Figure 4.2) en utilisant la méthode K++R pour différent nombres de clusters
K ∈ {4, 5, 6, 7} . Cette figure montre que : i) lorsque K = J = 4 (partie gauche de la figure),
chaque classe (majoritaire et minoritaire) contient un centre, ce qui résout la problématique de

9. Le jeu de données Mouse est caractérisé par la présence de 500 instances, 2 variables descriptives et une
variable à prédire contenant 4 classes.
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déséquilibre des classes, ii) plus le nombre de clusters augmente (K ∈ {5, 6, 7}), plus la mé-
thode cherche à trouver les points les plus éloignés les uns des autres en explorant l’ensemble des
données.

Figure 4.3 – l’emplacement des centres initiaux dans l’espace d’entrée en utilisant la méthode
K-means++R pour K ∈ {4, 5, 6, 7}

Les différentes étapes de l’approche K++R sont présentées par des lignes de code présentées
dans l’algorithme 4.

Entrée : D = {(Xi, Yi)}Ni=1 : Le jeu de données d’apprentissage.
K : Le nombre de clusters.
J : Le nombre de classes.

- Calculer le centre de gravité de chaque classe (équation 4.1)
Si (J = K) Alors

Sortie : les J centres de gravité
Fin Si
Si (K > J) Alors

On pose dist la distance entre un point X et son centroïde le plus proche

1. Calculer pour chaque point X ′ qui n’est pas un centre la probabilité dist(X′)2∑
X∈D dist(X)2

2. Tirer un centre ci parmi les X ′ suivant cette probabilité
3. Répéter 2. et 3. Jusqu’à ce que l’on ait placé tous les centres

Sortie : Les K centres initiaux
Fin Si

Algorithme 4 – K-means++R

Dans le cadre du clustering standard, il est clair que cette méthode d’initialisation n’est pas
une méthode appropriée pour former de bons clusters. En effet, le fait de dédier à chaque classe
un centre peut générer une détérioration au niveau de la qualité des partitions générées en termes
d’erreur de construction MSE (ou erreur quadratique moyenne). À titre d’exemple voir la figure
4.2 pour le cas où le nombre de clusters est égal au nombre de classes (K = J = 4). Cependant,
dans le cadre du clustering prédictif, cette méthode est intéressante puisqu’on cherche plutôt à
réaliser un compromis entre la compacité (e.g., en termes de MSE) et la pureté en termes de
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taux de bonnes classifications.
A note connaissance, il n’existe pas de méthode dans la littérature qui utilise une étape

d’initialisation supervisée. Cependant, certains travaux dans le domaine semi-supervisé, intègrent
l’information supplémentaire donnée par la variable cible pour initialiser les centres. La méthode
d’initialisation proposée dans [19] dans le contexte semi-supervisé initialise de la même façon
les centres initiaux que la méthode K++R. La principale différence réside dans l’étiquetage de
la partition finale. Dans notre proposition, après la convergence de l’algorithme, on attribue
à chaque cluster, la classe majoritaire correspondant aux instances qui le forme (i.e., le vote
majoritaire). Par conséquent, l’étiquetage initial associé à la partition initiale change au cours
du processus. Par contre dans [19], l’étiquetage des clusters reste inchangé : l’étiquetage initial
et final est le même.

4.3.2 Méthodes basées sur la variance : Rocchio-And-Split et S-Bisecting
[11, 60]

Lorsque le nombre de clusters (K) est supérieur au nombre de classes (J), la méthode K++R
est partiellement supervisée. Les K −J centres initiaux restants sont sélectionnés d’une manière
non supervisée à l’aide de l’algorithme (K − J)Means++.Il est donc naturel de se demander si
l’intégration de l’information contenue dans la variable cible lors de la sélection de ces K − J
centres initiaux restants pourrait garantir une meilleure performance que celle obtenue par la
méthode K++R. Pour être en mesure de répondre à cette question, nous allons dans ce qui suit
proposer deux nouvelles méthodes d’initialisation supervisées.

Ces deux méthodes d’initialisation sont appelées "Rocchio-And-Split" (RS) et "S-Bisecting"
(SB). Dans le cas où le nombre de clusters (K) est égal au nombre de classes (J), ces deux
méthodes fonctionnent de la même manière que K++R : elles dédient un seul centre à chaque
classe. Chaque centre est définit comme étant le centre de gravité des instances de même classe
(i.e., la méthode Rocchio [73]). Dans le cas contraire, i.e., lorsque le nombre de clusters est su-
périeur au nombre de classes, ces deux méthodes suivent une division hiérarchique descendante.
Elles partent des J groupes où chaque groupe représente une classe. Ensuite, à chaque itération,
le groupe qui vérifie un critère déterminé est alors divisé en deux. Ce processus est répété jusqu’à
ce que le nombre de groupes formés soit égal au nombre de centres désiré. Au final, les centres
initiaux sont obtenus en calculant les centres de gravité de chacun de ces groupes résultants. Les
deux points clefs à déterminer sont alors : comment sélectionner le groupe candidat à diviser ?,
et comment le diviser ?

• Comment choisir le groupe candidat à diviser ?

Dans la littérature, il existe plusieurs façons pour sélectionner le groupe candidat. Cette sélec-
tion dépend essentiellement du critère choisi et bien entendu du résultat attendu. Par exemple,
on peut choisir de diviser le cluster i ayant la plus grande taille (i.e., i = argmink(1/nk)).
Cette condition permet de produire des clusters de tailles équilibrées. On peut également choisir
le groupe candidat suivant la similarité moyenne ou bien la cohésion [44]. Ces deux conditions
permettent de produire des groupes compacts en se déplaçant d’un niveau de la hiérarchie à un
autre (du haut vers le bas). Au lieu de se focaliser seulement sur les caractéristiques de chaque
groupe, on peut également se baser sur la fonction objectif du clustering pour choisir le groupe
candidat. Il s’agit de choisir le groupe k telle que la division de celui-ci conduit à une faible
augmentation de la fonction objectif globale [44].

Dans notre cadre d’étude, le clustering prédictif cherche à «discerner des groupes compacts,
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homogènes et purs en termes de classe». Les deux points essentiels qu’on peut retirer de cette
définition sont la pureté et la compacité des clusters appris. La pureté peut être assurée en se
basant sur le principe de la décomposition des classes (e.g., [101]). C’est-à-dire, traiter chaque
classe individuellement. En ce qui concerne, la compacité, elle peut être assurée en se basant sur
les caractéristiques de chaque groupe. Il s’agit de chercher à diminuer la dispersion des données
dans chaque groupe. En combinant les deux points, le but sera alors de diviser à chaque itération
le groupe kj (le groupe k ayant comme classe j) le plus dispersé. Ce processus est répété jusqu’à
atteindre le nombre de groupes désiré. Dans notre proposition, on choisit de mesurer la dispersion
par l’inertie intra-cluster.

• Comment diviser le groupe candidat ?

Après avoir sélectionné le groupe candidat, on cherche à le diviser en deux. Il est à noter que
les deux méthodes proposées dans cette section (RS et SB) différent uniquement au niveau de la
méthode de division du groupe candidat. Dans le reste de cette section, nous allons tout d’abord
présenté l’approche Rocchio-And-Split tout en décrivant ses avantages et ses limites. Ensuite,
nous allons présenter l’approche S-Bisecting.

A. L’approche "Rocchio-And-Split" (RS)

La méthode RS cherche à identifier les régions denses dans la classe ayant une variance
intra-classe maximale. Pour ce faire, la méthode commence par sélectionner le groupe ayant une
variance intra-classe élevée 10. Ce groupe est considéré comme étant le groupe candidat à diviser.
Pour le diviser, RS commence par sélectionner l’instance la plus éloignée du centre de gravité
de ce groupe, notée Ximax . Notons d1 cette distance maximale et d2 la distance entre Ximax et
chaque instance du groupe à diviser. Ensuite, toutes les instances ayant une distance d2 plus
petite que la distance d1 sont regroupées ensemble. Cela correspond tout simplement à diviser
le cercle de rayon d1 en deux. La figure 4.4 présente un exemple illustratif de la démarche de
l’approche RS. Les différentes étapes de l’approche SB sont présentées par des lignes de code de
l’algorithme 5.

Figure 4.4 – Le fonctionnement de la méthode Rocchio-And-Split pour le cas où K = 4

10. Dans cette thèse, la variance intra-cluster est calculée à l’aide de l’inertie intra normalisée, présentée comme
suit :

Intra(k) = 1
Nk

∑
Xi∈Ck

‖ Xi − µk ‖2

avec Nk est le nombre d’instances dans le cluster k ayant µk comme centre de gravité.



4.3. Contribution 91

Entrée : D = {(Xi, Yi)}Ni=1 : Le jeu de données d’apprentissage.
K : Le nombre de clusters.
J : Le nombre de classes.

- Calculer le centre de gravité de chaque classe
Si (J = K) Alors

Sortie : les J centres de gravité
Fin Si
Si (K > J) Alors

Tant que (le nombre de clusters n’est pas atteint) faire
- Calculer la dispersion dans chaque cluster en sens de l’inertie intra
- Diviser le cluster le plus dispersé Ck en deux sous-clusters Ck1 et Ck2 de la manière suivante :
Sélectionner l’instance Ximax de Ck telle que imax = argmax{i∈Ck}dist(Xi, µk) et d1 =
dist(Ximax , µk) avec µk est le centre de gravité du cluster k
Pour (j=1 ; j ≤ Nk ; j++) faire

[Nk est le nombre d’instances dans Ck]
Si (d1 ≥ dist(Ximax , Xj)) Alors

Xj ∈ Ck1

Sinon
Xj ∈ Ck2

Fin Si
Fin Pour
- Supprimer le centre du groupe sélectionné et calculer les centres de gravité des deux clusters
Ck1 et Ck2

Fait
Sortie : Les K centres initiaux

Fin Si

Algorithme 5 – Rochio-And-Split

Avantages : L’un des points fort de l’approche RS est qu’elle est une approche déterministe.
Cet avantage permet bien entendu de réduire le temps d’exécution. En effet, il n’est pas nécessaire
d’exécuter l’algorithme des K-moyennes plusieurs fois afin de choisir le meilleur résultat (comme
dans le cas des approches basées sur l’aléatoire). La complexité de cette approche est linéaire en
N : O(CNjd + KNkd(K − J)). De plus, la technique suivie pour diviser les groupes dispersés
a pour but de capter les points appartenant aux régions denses et pures en termes de classe.
L’approche RS est plus adaptée pour les données sphériques.

Limites : L’inconvénient majeur de cette approche est qu’elle est sensible à la présence des
bruits, ou “outliers”, en raison de l’utilisation de la distance maximale lors de la division. Néan-
moins, cet inconvénient peut être atténué en utilisant par exemple un bon prétraitement des
données (e.g, Conditional Info décrit dans la discussion de la Section 3.2.3 du Chapitre 3). Pour
remédier à ce problème, l’approche S-Bisecting est donc proposée.

B. L’approche "S-Bisecting" (SB)

Pour l’approche S-Bisecting, la division du cluster le plus dispersé est réalisée en appliquant un
algorithme des K-moyennes. Le nombre de clusters K est fixé ici à 2. La méthode d’initialisation
utilisée au cours de la division est alors nécessairement une méthode non supervisée (car le cluster
à diviser est pur). Pour S-Bisecting, on a choisi d’utiliser l’algorithme d’initialisationK-means++
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(avec K = 2) 11 Les différentes étapes de l’approche SB sont présentées par des lignes de code
de l’algorithme 6.

Entrée : D = {(Xi, Yi)}Ni=1 : Le jeu de données d’apprentissage.
K : Le nombre de clusters.
J : Le nombre de classes.

- Calculer le centre de gravité de chaque classe
Si (J = K) Alors

Sortie : les J centres de gravité
Fin Si
Si (K > J) Alors

Tant que (le nombre de clusters n’est pas atteint) faire
- Calculer la dispersion dans chaque cluster en sens de l’inertie intra
- Diviser le cluster le plus dispersé Ck en deux sous-clusters Ck1 et Ck2 de la manière suivante :

1. Initialiser les centres à l’aide de 2-means++
2. Appliquer l’algorithme 2-moyennes (initialisation K-means++) R fois
3. Fixer les centres de gravité des deux clusters Ck1 et Ck2 à l’aide du résultat du meilleur

des R 2-moyennes au sens de la SSE

Fait
Sortie : Les K centres initiaux

Fin Si

Algorithme 6 – S-Bisecting

Avantages : L’approche SB est une approche non déterministe. Elle contient une partie d’aléas
lors de la division du cluster le plus dispersé. La complexité de la méthode SB est de l’ordre de
O(R(CNjd + 2Nkd(K − J)t)) (t est le nombre d’itérations du 2-means et R est le nombre
d’exécutions de l’algorithme (ou de réplicates)) qui est linéaire en N . Le principal avantage de
cette approche est d’augmenter l’efficacité du résultat grâce au fait que les centres initiaux sont
obtenus après des exécutions multiples de l’algorithme des K-moyennes (K = 2).

Limite : L’inconvénient majeur de cette méthode est qu’elle nécessite beaucoup d’efforts de
calcul.

À notre connaissance, il n’existe pas dans la littérature de méthode d’initialisation supervisée
pour les K-moyennes. Cependant, une méthode d’initialisation supervisée peut être construite en
se basant sur le principe de la décomposition des classes (e.g., [101]). Cette dernière consiste à
attribuer un nombre égal de centres pour toutes les classes en utilisant l’algorithme K-means++.
Le nombre de clusters doit être donc un multiplicateur du nombre de classes (K = β × J). Par
exemple, dans le cas où K = (β × J) + α avec (1 ≤ α < J), le nombre de clusters considéré
restera K = β × J . La méthode S-Bisecting (SB) proposée est plus parcimonieuse par rapport à
la méthode de la décomposition de classes.

Si on revient maintenant à la question posée au début de ce chapitre, à savoir "les méthodes
d’initialisation supervisées peuvent-elles aider l’algorithme des K-moyennes standard à fournir de
bons résultats au sens du clustering prédictif ?". Pour vérifier sa validité, nous allons comparer les

11. Le choix de la méthode K-means++ n’est pas une obligation. D’autres méthodes d’initialisation peuvent
également être utilisées (e.g., Variance Partitionning).
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performances de l’algorithme des K-moyennes, précédé par différentes méthodes d’initialisation
(supervisées ou non supervisées), en termes de compacité et de pureté. Le protocole expérimental
suivi dans cette étude est présenté dans la section 4.4. Cette étude expérimentale est divisée en
deux parties principales. La première partie est dédiée au cas où le nombre de clusters K est
égal au nombre de classes J (Section4.5). Dans ce cas, on suppose que la variable à prédire ne
dispose pas d’une structure interne à découvrir (i.e., chaque classe à prédire est très compacte).
Le problème est alors limité dans ce cas, au problème de la classification supervisée : on cherche
à savoir si l’algorithme des K-moyennes, précédé par une étape d’initialisation supervisée, a la
capacité de bien prédire la classe des nouvelles instances. La deuxième partie, quant à elle, est
dédiée au cas où le nombre de clusters est supérieur au nombre de classes (Section 4.6). Dans
ce cas, le problème devient plus complexe : on suppose que chaque classe (ou quelques-unes) a
une structure qui la caractérise. Il s’agit donc de tester si l’algorithme des K-moyennes précédé
par une méthode d’initialisation supervisée a la capacité de découvrir la structure interne de la
variable cible.

4.4 Protocole expérimental

- Les méthodes d’initialisation : L’algorithme des K-moyennes doit sa popularité à l’une
de ses propriétés, à savoir, sa rapidité : sa complexité est linéaire de l’ordre O(NKdt) (N :
nombre d’instances, K : nombre de clusters, d : nombre de variables explicatives, t : nombre
d’itérations). Pour préserver cet avantage, on s’intéresse aux méthodes d’initialisation ayant
également une complexité linéaire en N [29]. Le tableau 4.2 présente l’ensemble des méthodes
d’initialisation supervisées et non supervisées utilisé dans cette étude expérimentale.

Les méthodes non supervisées Les méthodes supervisées
Forgy (Random) K-means++R (K++R)
Sample (Sample) Rocchio-and-Split (RS)

K-means++ (K++) S-Bisecting (SB)
MaxiMin non déterministe (MM(Rand)) Décomposition des classes (CD)

MaxiMin déterministe (MM)
Var-Part (Var-Part)

Table 4.2 – l’ensemble des méthodes d’initialisation utilisé

1. Les méthodes non supervisées : selon les études comparatives effectuées par Celebi
et al. dans [31], Var-Part (Variance Partitioning) est l’une des méthodes qui fournit les
meilleurs résultats. À côté de cette méthode, on utilise également les méthodes les plus
répandues dans la littérature, à savoir :K-means++ (K++),MaxiMin (déterministe (MM)
et non déterministe (MM-Rand)), Sample et la méthode de Forgy (Random). Pour plus
de détails sur ces méthodes, voir la section 4.2.

2. Les méthodes supervisées : En dehors de la méthode présentée dans [19], proche de
K++R uniquement dans le cas où K = J et qui diffère dans le processus d’étiquetage, il
n’existe pas de méthodes d’initialisation supervisées. Nous décidons alors de prendre dans
cette étude les méthodes proposées dans la section 4.3 (voir aussi la deuxième colonne
du tableau 4.2). À côté de ces méthodes, nous avons ajouté dans la deuxième partie
expérimentale, une autre méthode basée sur le principe de la décomposition des classes
(CD). Pour plus de détails, voir la Section 4.3.2 b).

- Le prétraitement : dans cette étude expérimentale, nous avons choisi d’utiliser deux
prétraitements. Le premier est un prétraitement supervisé nommé : "Conditional Info". Ce choix
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fait suite à l’étude menée dans [10] et dans le chapitre 2 de ce mémoire où l’on a pu montrer
que l’utilisation de ce prétraitement aide l’algorithme des K-moyennes standard à atteindre une
bonne performance prédictive (le processus de prédiction est expliqué ci-dessous). Le deuxième
prétraitement, quant à lui, est un prétraitement non supervisé. Parmi les prétraitements non
supervisés, nous avons décidé d’utiliser celui qui fournit de bons résultats au sens du clustering
prédictif (voir chapitre 3 section 3.4). Il s’agit de "Rank Normalization" (voir Chapitre 3 Section
3.3) pour les variables continues et de "Basic-grouping" (voir Chapitre 3 Section 3.3) pour les
variables catégorielles. On prend ici deux types de prétraitements (supervisé et non supervisé) afin
de savoir si la réponse à la question posée dans ce chapitre n’est pas dépendante du prétraitement
utilisé.

- Nombre de clusters : Il varie de J jusqu’àKi pour un prétraitement i utilisé. Pour chaque
jeu de données, Ki a été déterminé au préalable de manière à ce que la partition obtenue, avec
K=Ki permette d’obtenir un ratio (inertie inter / inertie totale) de 80%. Pour plus de détails sur
cette démarche voir l’annexe A. La valeur de Ki (i ∈ {1, 2}) pour chacune des jeux de données
est indiquée dans le tableau 4.3 où i = 1 et i = 2 correspondent respectivement au Conditional
Info et au Rank Normalization. Il est à noter que dans cette étude, le nombre de clusters K
ne doit pas être inférieur à J puisqu’on suppose que la variable cible a une structure interne à
découvrir.

ID Données Mn Mc N J K1 K2 Jmaj

1 Iris 4 0 150 3 4 4 33
2 Hepatitis 6 13 155 2 9 66 79
3 Wine 13 0 178 3 12 38 40
4 Glass 10 0 214 6 15 25 36
5 Heart 10 3 270 2 23 90 56
6 Horsecolic 7 20 368 2 6 200 63
7 Soybean 0 35 376 19 20 49 14
8 Breast 9 0 683 2 4 12 65
9 Australian 14 0 690 2 22 210 56
10 Pima 8 0 768 2 10 74 65
11 Vehicle 18 0 846 4 11 24 26
12 Tictactoe 0 9 958 2 12 64 65
13 LED 7 0 1000 10 17 19 11
14 German 24 0 1000 2 7 363 70
15 Segmentation 19 0 2310 7 23 64 14
16 Abalone 7 1 4177 28 29 29 16
17 Waveform 21 0 5000 3 86 64 34
18 Adult 7 8 48842 2 12 64 76
19 Mushroom 0 22 8416 2 8 64 53
20 PenDigits 16 0 110992 10 64 64 10
21 Phoneme 256 0 2254 5 64 64 26

Table 4.3 – Liste des jeux de données utilisés - (Jmaj représente ≈ pourcentage classe majori-
taire)

- Les jeux de données : Pour évaluer et comparer les différentes méthodes d’initialisation
en fonction de leur capacité à aider l’algorithme standard des K-moyennes à atteindre l’objectif
du clustering prédictif, nous allons effectuer des tests sur différents jeux de données de l’UCI
[1]. Ces jeux de données ont été choisis afin d’avoir des bases de données diverses en termes de
nombre de classes J , de variables (continues Mn et/ou catégorielles Mc) et d’instances N (voir
Tableau 4.3).

- Les critères d’évaluation : À notre connaissance, il n’existe pas dans la littérature un
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critère global intégrant une partie interne qui mesure la compacité des clusters et une partie
externe qui mesure la pureté des clusters en termes de classes. Pour cette raison, nous allons
utiliser deux types de critères d’évaluation : supervisé (critère externe) et non supervisé (critère
interne). Pour le critère supervisé, nous avons choisi un critère d’évaluation communément utilisé
à savoir Adjusted Rand Index (ARI) [57]. En ce qui concerne le critère non supervisé, on a choisi
d’utiliser l’erreur quadratique moyenne (MSE). La formule mathématique utilisée pour la MSE
est donnée comme suit :

MSE =
1

N

1

Z

1

K

N∑

i=1

Z∑

z=1

K∑

t=1

(XRzi − kzt )2 (4.2)

— N est le nombre d’instances dans l’ensemble de données.
— Z est le nombre de variable après le processus de prétraitement. Par exemple, pour Condi-

tional Info, Z = (Mn +Mc)× J .
— XR est le nouveau vecteur d’instance obtenu après le processus de prétraitement utilisé.

Par exemple, pour Conditional Info, ce nouveau vecteur XR est de dimension (Mn +
Mc)× J .

- Nombre de réplicates (ou d’exécutions) R : De par sa nature, l’algorithme des K-
moyennes standard converge rarement vers un optimum global. En utilisant une méthode d’ini-
tialisation basée sur l’aléatoire et en n’exécutant l’algorithme qu’une seule fois, ce dernier est
susceptible de tomber sur un mauvais minima local. Afin d’éviter ce risque, ce dernier doit alors
être exécuté plusieurs fois tout en changeant les conditions initiales. Dans cette étude, on prend
R ∈ {1, 10, 100}.

- Le choix de la bonne partition : Lorsque l’algorithme des K-moyennes est exécuté R
(R > 1) fois, la partition optimale (parmi les R partitions) est alors choisie suivant le critère
MSE (voir équation 4.2 de la section 4.4).

- Affectation des classes aux clusters : À la fin du processus d’apprentissage, chaque
groupe appris prend j comme étiquette si la majorité des exemples qui le forme sont de la classe
j (i.e., l’utilisation du vote majoritaire).

- La prédiction : à la présence d’une nouvelle instance, l’algorithme lui affecte l’étiquette
du cluster qui lui est plus proche 12 (i.e., l’utilisation du 1 plus proche voisin).

- Folds cross validation : pour pouvoir comparer les résultats obtenus, un 2× 5 folds cross
validation a été effectuée sur chaque jeu de données. De ce fait, les résultats sont présentés comme
une moyenne de 10 tests.

4.5 Cas où le nombre de clusters (K) est égal au nombre de classes
(J)

Dans le cas où le nombre de clusters est égal au nombre de classes (K = J), on suppose
que la variable cible ne dispose pas d’une structure interne à découvrir (i.e., chaque classe à
prédire est compacte). Le problème du clustering prédictif devient tout simplement un problème
de classification supervisée. Les groupes appris par l’algorithme doivent assurer une bonne per-
formance en termes de pureté afin de pouvoir prédire correctement par la suite la classe des
nouvelles instances. Dans cette étude, nous cherchons à savoir si les méthodes d’initialisation

12. Une instance i est plus proche au cluster C1 que au cluster C2 si et seulement dist(i, g1) < dist(i, g2) avec
g1 (respectivement g2) est le centre de gravité du cluster C1 (respectivement C2).
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supervisées ont un impact sur les performances ’prédictives’ des K-moyennes. Il est à noter que
les trois méthodes d’initialisation supervisées (Rocchio-and-Split, S-Bisecting et K-means++R)
fonctionnent de la même façon lorsque K = J (i.e., l’utilisation du Rocchio). Pour cette raison,
nous ne détaillons ci-dessous que les résultats de la méthode K-means++R (K++R) parmi ces
trois méthodes.

Pour comparer les performances prédictives de plusieurs méthodes d’initialisation sur plu-
sieurs bases de données, nous utilisons le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi
[41] pour un seuil de significativité α = 0.05. Pour plus de détails sur ces deux tests voir Annexe
B Section B.1.

• Avec le prétraitement supervisé : la figure 4.5 présente les résultats des comparaisons
des performances prédictives en termes d’ARI de l’algorithme des K-moyennes en utilisant à
chaque fois "Contidional Info" et l’une des méthodes d’initialisation. Ces résultats sont obtenus
dans le cas où l’algorithme des K-moyennes n’est exécuté qu’une seule fois (i.e., R = 1). Les
méthodes dans la figure à gauche sont classées en ordre décroissant selon leurs performances
prédictives en se basant sur la moyenne des rangs : plus le rang moyen de la méthode est
proche de 1 meilleure elle est en prédiction. D’après le résultat du test de Friedman, il existe
une différence significative entre les 7 méthodes d’initialisation (pvalue < 1.336e−07 � 0.05)
avec une grande préférence pour la méthode K++R. Ce résultat est confirmé par le test de
Nemenyi (voir le tableau des pvalues présenté dans la partie droite de la figure 4.5 ). Celui-ci
partitionne les méthodes en deux groupes distincts {K + +R} et {Random, V ar − Part,K +
+, Sample,MM(Rand),MM} de tel sorte que le premier groupe (K++R) est celui qui fournit
de bons résultats en termes de prédiction.

Figure 4.5 – Comparaison des méthodes d’initialisation (précédées par le prétraitement "CI")
en utilisant le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi (ARI en test) pour R=1

Il faut noter que l’algorithme des K-moyennes converge très rarement vers un optimum glo-
bal. Les méthodes d’initialisation basées sur l’aléatoire (e.g., MM (Rand), Sample et Forgy) ont
donc une grande chance d’échapper aux mauvais minima locaux lorsqu’on exécute l’algorithme
de nombreuses fois. Pour cette raison, nous augmentons le nombre de réplicates R ∈ {10, 100}.
Pour R = 10 (Figure 4.6 a)), le test de Friedman montre qu’il existe une différence significative
(pvalue = 3.203e−09 � 0.05) entre les méthodes, tandis que le test de Nemenyi partitionne les
méthodes en deux groupes distincts : {K + +R} et {Sample,Random, V ar − Part,MM,K +
+,MM(Rand)}. La figure (Figure 4.6 a)) montre que la méthode K++R est la meilleure en
termes de prédiction. Pour R = 100 (Figure 4.6 b)), les mêmes conclusions peuvent être obser-
vées (pvalue = 1.526e−10 suivant le test de Friedman).

• Avec le prétraitement non supervisé : En utilisant Rank Normalization (RN) pour les
variables continues et Basic Gouping (BGB) pour les variables catégorielles, la figure 4.7 présente
les résultats des comparaisons des performances prédictives de l’algorithme des K-moyennes
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Figure 4.6 – Comparaison des méthodes d’initialisation (précédées par le prétraitement "CI") en
utilisant le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi (ARI en test) pour R ∈ {10, 100}

précédé à chaque fois par une méthode d’initialisation. Les résultats du test Friedman montrent
que quel que soit le nombre de réplicates utilisé (R ∈ {1, 10, 100}), la méthode K++R reste celle
qui fournit les meilleurs résultats en termes d’ARI. Tandis que le test de Nemenyi partitionne à
chaque fois les méthodes en deux groupes. En appliquant le test bilatéral (Wilcoxon signé) pour
les deux premières méthodes du classement (selon Friedman), on trouve que : 1) pour R = 1,
pvalue = 10−4, 2) pour R = 10, pvalue = 0.007 et 3) pour R = 100, pvalue = 10−4. On constate
donc que quel que soit le nombre de réplicates utilisé, la méthode K++R est celle qui fournit les
meilleurs résultats en termes de prédiction et elle est différente significativement de la deuxième
méthode de classement.

Figure 4.7 – Comparaison des méthodes d’initialisation (précédées par le prétraitement "RN"
ou/et "Basic-Grouping") en utilisant le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi
(ARI en test)

Bilan

Selon les résultats des tests statistiques effectués dans cette première partie d’expérimen-
tation, nous constatons que quel que soit le prétraitement utilisé, la méthode K++R fournit
de meilleurs résultats en termes de prédiction par rapport aux autres méthodes. Le tableau
4.4 présente les résultats des performances prédictives moyennes (en termes d’ARI) en utilisant
Conditional Info et Rank Normalization. Les résultats présentés pour la méthode K++R sont
obtenus lorsque l’algorithme est exécuté une seule fois (i.e., R = 1), tandis que les résultats
présentés pour les autres méthodes sont obtenus lorsque l’algorithme est exécuté 100 fois (i.e.,
R = 100). A partir de ces résultats, nous observons que la méthode K++R arrive à partir d’une
seule exécution à fournir des résultats largement meilleurs pour quelques jeux de données ainsi
que des résultats compétitifs pour le reste des jeux de données.
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R=100 R=1

C
on

di
ti
on

al
In
fo

(K
=
J
)

Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM K++R
German 0.04± 0.04 0.04± 0.04 0.04± 0.04 0.03± 0.04 0.05± 0.04 0.07± 0.02 0.12± 0.02

Australian 0.5± 0.06 0.5± 0.06 0.5± 0.06 0.49± 0.07 0.5± 0.06 0.35± 0.09 0.5± 0.06

LED 0.47± 0.04 0.48± 0.03 0.48± 0.03 0.41± 0.04 0.44± 0.02 0.27± 0.02 0.53± 0.03

Hepatitis 0.05± 0.06 0.05± 0.06 0.05± 0.06 0.03± 0.07 0.08± 0.1 0.27± 0.15 0.20± 0.11

Heart 0.30± 0.11 0.30± 0.11 0.30± 0.11 0.17± 0.09 0.30± 0.11 0.22± 0.11 0.36± 0.09

Glass 0.52± 0.12 0.52± 0.12 0.53± 0.11 0.79± 0.06 0.49± 0.09 0.30± 0.01 0.82± 0.06

Breast 0.87± 0.06 0.87± 0.06 0.87± 0.06 0.87± 0.06 0.87± 0.06 0.8± 0.14 0.88± 0.04

Iris 0.62± 0.08 0.62± 0.08 0.62± 0.08 0.61± 0.09 0.62± 0.08 0.60± 0.07 0.72± 0.07

Pima −0.02± 0.02−0.02± 0.02−0.02± 0.02−0.02± 0.01 −0.02± 0.02 0.07± 0.08 0.10± 0.07

Wine 0.91± 0.06 0.91± 0.06 0.91± 0.06 0.86± 0.06 0.86± 0.06 0.66± 0.14 0.92± 0.06

Tictactoe 0.11± 0.03 0.11± 0.03 0.11± 0.03 0.11± 0.03 0.10± 0.02 0.05± 0.05 0.14± 0.02

Vehicle 0.17± 0.02 0.17± 0.02 0.17± 0.02 0.19± 0.02 0.14± 0.02 0.1± 0.04 0.19± 0.04

Horsecolic 0.37± 0.06 0.37± 0.06 0.37± 0.06 0.29± 0.1 0.14± 0.1 0.11± 0.07 0.37± 0.06

Abalone 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.06± 0.01 0.06± 0.01 0.06± 0.01 0.06± 0.01

Segmentation 0.70± 0.04 0.70± 0.04 0.70± 0.04 0.67± 0.03 0.7± 0.03 0.63± 0.03 0.68± 0.02

Soybean 0.52± 0.05 0.53± 0.04 0.53± 0.06 0.45± 0.02 0.51± 0.04 0.42± 0.03 0.61± 0.04

Waveform 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.14± 0.07 0.23± 0.04

Adult 0.15± 0.02 0.15± 0.02 0.15± 0.02 0.15± 0.02 0.15± 0.02 0.04± 0.07 0.17± 0.02

Mushroom 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.06± 0.01 0.94± 0.01

PenDigits 0.56± 0.01 0.56± 0.02 0.56± 0.02 0.51± 0.02 0.56± 0.02 0.48± 0.02 0.62± 0.01

Phoneme 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.72± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01

R=100 R=1

R
an

k
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or
m
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G
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J
)

Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM K++R
German 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.02± 0.02 0.01± 0.01

Australian 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.04± 0.06 0.22± 0.02

LED 0.47± 0.02 0.47± 0.02 0.48± 0.02 0.45± 0.01 0.47± 0.01 0.36± 0.02 0.51± 0.01

Hepatitis 0.17± 0.11 0.17± 0.11 0.17± 0.11 0.17± 0.11 0.17± 0.11 −0.01± 0.030.19± 0.12

Heart 0.40± 0.06 0.40± 0.06 0.40± 0.06 0.39± 0.05 0.40± 0.06 0.25± 0.14 0.40± 0.06

Glass 0.29± 0.06 0.29± 0.05 0.3± 0.04 0.26± 0.05 0.24± 0.04 0.23± 0.04 0.3± 0.07

Breast 0.90± 0.03 0.90± 0.03 0.90± 0.03 0.90± 0.03 0.90± 0.03 0.90± 0.03 0.90± 0.03

Iris 0.66± 0.09 0.66± 0.09 0.66± 0.09 0.64± 0.08 0.66± 0.09 0.65± 0.09 0.64± 0.09

Pima 0.08± 0.02 0.08± 0.02 0.08± 0.02 0.09± 0.02 0.08± 0.02 0.10± 0.03 0.11± 0.02

Wine 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.87± 0.05 0.88± 0.06 0.87± 0.04 0.9± 0.06

Tictactoe 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.07± 0.01 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.07± 0.02

Vehicle 0.08± 0.01 0.08± 0.01 0.08± 0.01 0.08± 0.01 0.08± 0.01 0.08± 0.01 0.12± 0.01

Horsecolic 0.08± 0.04 0.09± 0.05 0.09± 0.04 0.08± 0.04 0.08± 0.04 0.02± 0.02 0.12± 0.05

Abalone 0.05± 0.0 0.05± 0.0 0.05± 0.01 0.05± 0.0 0.05± 0.0 0.05± 0.0 0.05± 0.01

Segmentation 0.52± 0.01 0.52± 0.01 0.52± 0.01 0.50± 0.01 0.52± 0.01 0.52± 0.01 0.54± 0.01

Soybean 0.52± 0.04 0.51± 0.05 0.5± 0.04 0.4± 0.03 0.52± 0.03 0.39± 0.02 0.64± 0.04

Waveform 0.26± 0.0 0.26± 0.0 0.26± 0.0 0.26± 0.0 0.26± 0.0 0.26± 0.0 0.28± 0.04

Adult 0.14± 0.05 0.14± 0.05 0.14± 0.05 0.14± 0.05 0.14± 0.05 0.14± 0.05 0.18± 0.01

Mushroom 0.62± 0.01 0.62± 0.01 0.62± 0.01 0.62± 0.01 0.62± 0.01 0.01± 0.01 0.62± 0.0

PenDigits 0.57± 0.02 0.57± 0.01 0.57± 0.01 0.59± 0.02 0.57± 0.01 0.57± 0.02 0.63± 0.04

Phoneme 0.61± 0.01 0.61± 0.01 0.61± 0.01 0.61± 0.01 0.61± 0.01 0.46± 0.03 0.61± 0.01

Table 4.4 – Performance prédictive en terme d’ARI lorsque K = J en utilisant conditional Info
et Rank Normalization
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4.6 Cas où le nombre de clusters (K) est supérieur au nombre de
classes (J)

Lorsque le nombre de clusters est supérieur au nombre de classes, les approches de clustering
prédictif cherchent à décrire et à prédire d’une manière simultanée. L’objectif est alors de trouver
au cours de la phase d’apprentissage, le meilleur compromis entre la compacité et la pureté des
groupes appris. Il s’agit de découvrir la structure interne de la variable cible. La prédiction de la
classe des nouvelles instances est réalisée en se basant sur cette structure. Puisqu’il n’existe pas de
critère global permettant de mesurer ce compromis, dans ce qui suit les performances prédictives
des méthodes seront évaluées en utilisant l’ARI et la compacité des groupes formés sera évaluée en
utilisant la MSE. Finalement, une discussion sera mener sur le compromis prédiction\compacité.
L’ensemble des tableaux qui servent à obtenir les résultats synthétiques présentés dans cette
deuxième partie d’expérimentation sont détaillés dans l’Annexe C.

4.6.1 Évaluation de la prédiction

Pour cet axe d’évaluation, quel que soit le prétraitement utilisé, nous commençons par tracer
pour chaque jeu de données et pour chaque méthode d’initialisation la courbe d’ARI en fonction
du nombre de clusters (de K = J jusqu’à K1 pour Conditional Info et de K = J jusqu’à K2

pour Rank Normalization). Pour plus de détails sur la manière d’obtention de K1 et de K2 ,
voir Section 4.4 et\ou l’Annexe A de ce mémoire. L’aire sous cette courbe est ensuite calculée
(ALC-ARI : Area under the Learning Curve de l’ARI). Dans ce cas, plus la valeur de l’aire est
grande plus la méthode est bonne. La figure 4.8 présente un exemple illustratif de l’aire sous
la courbe d’ARI calculée pour la méthode SB (précédée par Conditional Info) pour le jeu de
données Heart. Le nombre de clusters K varie dans ce cas de J = 2 jusqu’à K1 = 23.

Figure 4.8 – L’aire sous la courbe d’ARI pour la méthode SB pour le jeu de données Heart en
utilisant CI (K1 = 23)

Muni des valeurs d’ALC-ARI, qui synthétisent les résultats de chaque méthode d’initiali-
sation (voir tableau 4.2 de la section 4.4), nous appliquons le test de Friedman couplé au test
post-hoc de Nemenyi sur les 21 jeux de données et pour un seuil de significativité α = 0.05.
Les valeurs d’aires qui ont servi à l’obtention de ces tests statistiques sont disponibles dans les
tableaux C.4 et C.5 de l’Annexe C.

Avec le prétraitement supervisé : suivant les résultats du test statistique de Friedman, on
observe que les méthodes d’initialisation sont différentes significativement quel que soit le nombre
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de réplicates (R) utilisé. En outre, en s’appuyant sur les résultats du test de Nemenyi présentés
dans la figure 4.9, on constate que ces méthodes peuvent être partitionnées en 4 groupes de telle
sorte que la méthode RS suivie par les deux méthodes SB et CD sont celles qui fournissent de
bons résultats en termes d’ARI. On observe également que lorsque le nombre de réplicates (R)
augmente, les trois méthodes RS, SB et CD s’écartent des autres méthodes et deviennent plus
performantes en termes de prédiction.

Figure 4.9 – Comparaison des méthodes d’initialisation (précédées par Conditional Info) en
utilisant le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi (ALC-ARI en test)

Avec le prétraitement non supervisé : même lorsqu’on change le prétraitement supervisé
(CI) par le prétraitement non supervisé (RN et/ou BG), nous trouvons les mêmes résultats : la
méthode RS suivie par les deux méthodes SB et CD sont les méthodes les plus performantes en
termes d’ARI (voir la figure 4.10).

Figure 4.10 – Comparaison des méthodes d’initialisation (précédées par RN-BGB) en utilisant
le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi (ALC-ARI en test)

4.6.2 Évaluation de la compacité

Pour l’axe de la description, nous procédons de la même manière que pour la prédiction :
pour chaque méthode d’initialisation et pour chaque jeu de données, nous traçons la courbe de
l’erreur quadratique moyenne MSE (voir l’équation 4.2 de la Section 4.4 ) en fonction du nombre
de clusters puis nous calculons l’aire sous la courbe (ALC-MSE). Dans ce cas, plus la valeur de
l’aire est petite meilleure est la méthode. Les valeurs d’aires qui ont servi à l’obtention de ces
tests statistiques sont disponibles dans les tableaux C.6 et C.7 de l’Annexe C.

Avec le prétraitement supervisé : Lorsque R = 1, on remarque que les quatre méthodes
Var-Part, SB, K++ et K++R sont meilleures que les autres méthodes en termes de compacité
des groupes appris (la figure 4.11 a)). Lorsqu’on augmente R (i.e., R ∈ {10, 100}), on trouve que
les trois méthodes K++, K++R et Sample deviennent plus performantes que les deux méthodes
Var-Part et SB.
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Figure 4.11 – Comparaison des méthodes d’initialisation (précédées par Conditional Info) en
utilisant le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi (ALC-MSE en test)

Avec le prétraitement non supervisé : A partir de la figure 4.12, on observe que quel
que soit le nombre de réplicates R, les méthodes d’initialisation se rapprochent en termes de
performance (la constitution d’un seul groupe suivant le test de Nemenyi). Néanmoins, les deux
méthodes SB et K++R restent les premières en classement.

Figure 4.12 – Comparaison des méthodes d’initialisation (précédées par RN-BGB) en utilisant
le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi (ALC-MSE en test)

4.6.3 Évaluation du compromis

Une bonne méthode d’initialisation suivant le principe des K-moyennes prédictives est celle
qui cherche à trouver le bon compromis entre la prédiction et la compacité. Puisqu’il n’existe
pas dans la littérature un critère global permettant d’évaluer ce compromis, on s’est basé alors
sur le principe du Front de Pareto. Les figures 4.13, 4.14 et 4.15 présentent respectivement, pour
les 21 jeux de données, le rang des quatre premières méthodes obtenues pour l’ARI vis-à-vis de
la MSE (en utilisant Conditional Info a) et Rank Normalization b)) dans le cas où R = 1, 10, et
100. Sur ces figures, plus les points approchent de l’origine des axes, plus la méthode utilisée sur
ces jeux de données arrive à réaliser un bon compromis entre les deux critères. Lorsque on utilise
Conditional Info comme un prétraitement, nous observons que les deux méthodes qui arrivent à
atteindre un bon compromis entre la MSE et l’ARI sont : SB et RS pour R = 1, SB et K++R
suivie par RS pour R = 10 et SB, RS et K++ pour R = 100 (voir le graphiques gauche de chaque
figure). Lorsqu’on utilise Rank Normalization et Basic Grouping comme un prétraitement nous
observons que quel que soit le nombre de réplicates R utilisé, les méthodes d’initialisation ont
presque la même performance en termes de MSE. Cependant, les deux méthodes RS et SB ont
une meilleure performance en termes d’ARI.
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Figure 4.13 – Le rang des quatre premières méthodes en termes d’ARI vis-à-vis de la MSE pour
R = 1 (la ligne orange représente un guide de lecture)

Figure 4.14 – Le rang des quatre premières méthodes en termes d’ARI vis-à-vis de la MSE pour
R = 10 (la ligne orange représente un guide de lecture)

Figure 4.15 – Le rang des quatre premières méthodes en termes d’ARI vis-à-vis de la MSE pour
R = 100 (la ligne orange représente un guide de lecture)
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Une autre façon de comparer les méthodes d’initialisation proposées en termes de performance
est de mesurer les écarts de performances (en termes de valeurs) entre les méthodes proposées
et une méthode prise en référence. Par exemple, pour le critère à maximiser ARI et pour une
méthode A, la formule utilisée est la suivante : (ARI(A) − ARI(ref)/ARI(ref)) × 100. Une
valeur positive signifie que la méthode A a de meilleure performance en termes d’ARI vis à vis
de la méthode ref et vice versa. La méthode de référence choisie dans cette étude comparative est
la méthode qui fournit une bonne performance en termes de description à savoir, KMean++. La
figure 4.16 présente la comparaison en pourcentage de l’ALC-ARI et de l’ALC-MSE des méthodes
d’initialisation proposées vis-à-vis de la méthode de référence KMean++ lorsque l’algorithme est
exécuté 1 fois (partie gauche de la figure), 10 fois (partie milieu de la figure) et 100 fois (partie
droite de la figure). Dans cette figure, les valeurs de l’ALC-ARI et de l’ALC-MSE représentent une
moyenne sur les 21 jeux de données. Nous constatons ici que lorsque l’algorithme des K-moyennes
n’est exécuté qu’une seule fois, les trois méthodes d’initialisation proposées ont de meilleures
performances en termes d’ARI par rapport à la méthode de référence et une performance en
termes de MSE presque similaire à la méthode KMean++ (par exemple, pour la méthode RS, on
trouve 19% en ALC-ARI et −3% en ALC-MSE). Lorsque l’algorithme est exécuté plusieurs fois
(i.e., R ∈ {10, 100}), la méthode de référence KMean++ devient meilleure en termes de MSE
(e.g, -11% de l’ALC-MSE pour S-Bisecting lorsque R = 100) mais elle reste moins performante
que les méthodes proposées en termes d’ARI (e.g, 19% de l’ALC-ARI pour S-Bisecting lorsque
R = 100).

Figure 4.16 – Comparaison (en pourcentage) de la méthode KMean++ avec les trois méthodes
d’initialisation proposées

Discussion : En se basant sur l’ensemble des résultats obtenus dans cette deuxième partie
d’expérimentation, nous constatons que :

— Pour l’axe de prédiction : quel que soit le prétraitement utilisé (Conditional Info ou Rank
Normalization et/ou basic Grouping), nous remarquons que l’algorithme des K-moyennes
standard précédé par la méthode Rocchio-and-Split (RS) fournit de meilleurs résultats
en termes de prédiction par rapport à sa performance en utilisant les autres méthodes
d’initialisation.

— Pour l’axe de description : Lorsque Conditional Info est utilisé, la méthode Var-Part
fournit de meilleurs résultats en termes de MSE quand l’algorithme des K-moyennes est
exécuté qu’une seule fois (R = 1). Quand on augmente la valeur du nombre de réplicates
R (R ∈ {10, 100}), les trois méthodes K++, K++R et Sample deviennent celles qui
fournissent de bons résultats en termes de MSE. Lorsque Rank Normalization et/ou Basic
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Grouping 13 est utilisé, les performances en termes de la MSE des méthodes d’initialisation
deviennent plus proches les unes des autres.

— Pour le compromis : quel que soit le prétraitement utilisé et le nombre de réplicates
R, la méthode SB suivie par la méthode RS sont les deux méthodes qui parviennent
à établir un certain compromis entre la description et la prédiction. A titre d’exemple,
la méthode S-Bisecting perd 10% de la MSE mais gagne en parallèle 20% en ARI vis-
à-vis de la méthode KMeans++. Cependant, lorsque le nombre de clusters est élevé la
méthode Rocchio-and-split (SB) reste préférable à la méthode S-Bisecting en raison de sa
complexité (SB nécessite beaucoup d’effort de calcul).

4.7 Bilan et synthèse

Ce chapitre a présenté l’influence d’une étape d’initialisation supervisée sur la qualité des ré-
sultats générés par l’algorithme des K-moyennes standard. Nous avons pu montrer qu’une bonne
méthode d’initialisation supervisée a la capacité d’aider cet algorithme à atteindre l’objectif des
K-moyennes prédictives (i.e., le compromis entre la prédiction et la compacité). Ce résultat reste
inchangé quel que soit le prétraitement utilisé (supervisé ou non supervisé). Dans le cas où le
nombre de clusters est égal au nombre de classes (problème de classification supervisée), la mé-
thode K-Mean++R parvient à obtenir de meilleurs résultats en termes de prédiction en une seule
exécution (méthode déterministe). Dans le cas où le nombre de clusters est supérieur au nombre
de classes, SB et RS sont les meilleures méthodes (parmi les 10 méthodes) arrivant à atteindre
un certain compromis entre la prédiction et la compacité. La figure 4.17 présente l’évolution de
l’ALC-ARI (moyenne sur les 21 jeux de données) suivant le prétraitement et la méthode d’ini-
tialisation utilisé. A partir de cette figure nous remarquons que l’utilisation d’un prétraitement
supervisé et d’une méthode d’initialisation supervisée améliore davantage la performance prédic-
tive de l’algorithme des K-moyennes classique (en passant de 0.17 pour RN-BGB et K++ à 0.38
pour CI-CI et RS).

Figure 4.17 – Évolution de l’ALC-ARI (en test) suivant le prétraitement et la méthode d’ini-
tialisation utilisée

La figure 4.18, quant à elle, présente l’évolution de l’ALC-MSE (moyenne sur les 21 jeux de
données) suivant la méthode d’initialisation utilisée en utilisant Conditional Info (partie gauche
de la figure) et Rank Normalization\Basic Grouging (partie droite de la figure) comme pré-
traitement. Ces deux graphiques montrent que les méthodes d’initialisation supervisées ont une

13. Il est à rappeler que le choix du prétraitement utilisé dépend de la nature des variables existant dans le
jeu de données : on utilise Rank Normalization pour les variables continues et Basic Grouping pour les variables
catégorielles.
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performance similaire en termes de MSE à la méthode non supervisée KMean++ lorsque le pré-
traitement non supervisé est utilisé et une performance moins bonne que celle de la méthode non
supervisée.

Figure 4.18 – Évolution de l’ALC-MSE (en test) suivant la méthode d’initialisation utilisée
pour CI (partie à gauche) et pour RN\BGB (partie à droite).

Dans le domaine d’apprentissage automatique, l’évaluation de la qualité des résultats fournis
par un algorithme d’apprentissage est une tâche cruciale. Cependant, dans le cadre du clustering
prédictif, il n’existe pas de critère global permettant de mesurer la qualité des résultats. Seul le
principe du Front de Pareto peut être utilisé pour sélectionner la ou les méthodes qui réalisent
le meilleur compromis entre la prédiction et la description (voir Section 4.6.3). De ce fait, la
recherche d’un critère d’évaluation global qui permet de mesurer ce compromis s’avère nécessaire.
Le chapitre qui suit sera consacré à la recherche de ce critère.
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Évaluation de la qualité de l’algorithme
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5.1 Introduction

Comme évoqué précédemment dans le chapitre 2 Section 2.5.2, il existe deux types de cluste-
ring prédictif. Le premier type consiste à discerner un nombre minimal de groupes d’instances
purs en termes de classes dans le but de prédire ultérieurement la classe des nouvelles instances
(voir la figure 5.1). Il s’agit de découvrir partiellement la structure interne de la variable cible.
Comme pour la classification supervisée, le but majeur de ces algorithmes est de prédire correc-
tement la classe des nouvelles instances. De ce fait, pour évaluer la qualité des résultats issus de
ce type d’algorithme, l’un des critères supervisés dédiés à la classification supervisée, tels l’indice
de rand Ajusté (ARI) [57] ou la variation d’information (VI) [76], peut être utilisé.
....

Figure 5.1 – Premier type
du clustering prédictif

Figure 5.2 – Deuxième type
du clustering prédictif

....
Le deuxième type, quant à lui, a pour but de discerner des groupes d’instances compacts,
purs en termes de classe et éloignés les uns des autres (voir la figure 5.2). Contrairement à
la classification supervisée, les algorithmes appartenant à ce type d’apprentissage cherchent à
découvrir la structure interne complète de la variable cible. Puis, munie de cette structure, ils
cherchent à prédire la classe des nouvelles instances. Dans ce cadre d’étude, aucun axe n’est
privilégié par rapport à l’autre (i.e.,, la description et la prédiction). Une bonne partition au
sens du deuxième type du clustering prédictif est donc celle qui réalise un bon compromis entre
la description et la prédiction. Le critère choisi pour mesurer la qualité des résultats issus par
les algorithmes du deuxième type du clustering prédictif doit impérativement équilibrer les trois
points suivant :

1. Inertie intra-clusters minimale.

2. Inertie inter-clusters maximale.

3. Taux de bonnes classifications maximal.

Ce chapitre traite exclusivement la problématique d’évaluation de la qualité pour l’algorithme
des K-moyennes prédictives du deuxième type. Dans la phase d’apprentissage, l’algorithme des K-
moyennes prédictives nécessite une évaluation de la qualité à deux niveaux : 1) Pour le choix de la
meilleure partition à K fixé. En effet, l’algorithme des K-moyennes prédictives converge rarement
vers un optimum global. Pour cette raison, pour un nombre fixe de clusters, cet algorithme doit
être exécuté plusieurs fois dans le but de choisir, via un critère analytique, la meilleure partition
au sens du deuxième type du clustering prédictif, 2) Pour la sélection du nombre optimal de
clusters (Kopti). En effet, l’algorithme des K-moyennes prédictives nécessite une connaissance
a priori du nombre optimal de clusters ce qui n’est pas une tâche aisée dans la réalité. Pour
surmonter ce problème, l’algorithme peut être exécuté plusieurs fois avec différents nombres de
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clusters dans le but de sélectionner le nombre optimal de clusters permettant ainsi de mieux
décrire la structure interne de la variable cible. Le critère utilisé dans ce cas doit impérativement
être capable de comparer deux partitions ayant des nombres de clusters différents ce qui n’est
pas une obligation pour le critère utilisé au premier niveau d’évaluation.

Les critères qui peuvent être utilisés pour choisir la meilleure partition (à K fixé) sont notam-
ment les critères supervisés tel que l’indice de Rand Ajusté "ARI" ou les critères non supervisés
tel que l’erreur quadratique moyenne "MSE". Le choix du critère à utiliser aura donc un impact
direct sur les résultats : la meilleure partition va donc en dépendre. Pour pouvoir effectuer ce
choix, il est important tout d’abord de connaître l’influence de l’utilisation d’un des critères (su-
pervisé ou non supervisé) sur les résultats obtenus. Dans ce contexte d’étude, le bon critère à
utiliser est celui qui conduit soit à une amélioration significative au niveau des deux axes (i.e.,
la description et la prédiction) vis-à-vis des résultats obtenus par les autres critères ou soit à
une amélioration significative sur l’un des deux axes (par exemple, l’axe de prédiction si le cri-
tère supervisé ARI est utilisé) et à une détérioration très légère (voire aucune détérioration) de
l’autre axe (voir Figure 5.3). La section 5.2.1 de ce chapitre présente une étude expérimentale
permettant de répondre à cette question.

Pour le deuxième niveau d’évaluation, les critères supervisés et non supervisés existant dans
la littérature n’arrivent pas dans tous les cas à sélectionner le nombre optimal de clusters permet-
tant de mieux découvrir la structure interne de la variable cible. Par exemple, pour les critères
non supervisés, cette incapacité s’illustre essentiellement dans le cas de la présence des régions
denses possédant au moins deux classes. En effet, la majorité de ces critères se basent sur une
métrique permettant de mesurer la proximité entre les instances indifféremment de leurs classes
d’appartenance. Par conséquent, des instances de différentes classes peuvent être vues comme si-
milaires si elles sont proches en termes de distance. Pour tenter de résoudre cette problématique,
ce chapitre propose une version supervisée de l’indice de Davies-Bouldin, noté SDB. Cet indice
est basé sur une nouvelle mesure de similarité ’supervisée’ permettant de relier la proximité des
instances en termes de distance à leur classe d’appartenance : deux instances sont considérées
comme similaires si et seulement si elles sont proches en termes de distance et appartiennent à
la même classe. Le lecteur pourra trouver une description plus détaillée de cette problématique
dans la section 5.3 de ce chapitre.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit : la section 5.2.1 a pour but de tester l’impact
de l’utilisation d’un critère supervisé ou non supervisé sur les résultats obtenus lors du choix
de la meilleure partition. Cette étude expérimentale donne une indication de la capacité de ces
critères à réaliser un bon compromis entre la description et la prédiction (pour un nombre fixe
de clusters). La section 5.2.2 présente une discussion sur les cas où les critères supervisés et non
supervisés se montrent incapables de sélectionner le nombre optimal de cluster. Ceci peut être vu
comme un point de départ vers la recherche d’un nouveau critère d’évaluation pour le clustering
prédictif. Dans ce contexte, la section 5.3 présente la nouvelle version supervisée de l’indice de
Davies-Bouldin, notée SDB (Supervised Davies-Bouldin). Cet indice est basé sur une nouvelle
mesure de similarité supervisée présentée dans la section 5.3.2. Finalement, avant de conclure ce
chapitre dans la section 5.5, quelques études expérimentales seront menées dans la section 5.4
afin de prouver la capacité du critère modifié à bien mesurer le compromis entre la description
et la prédiction.
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5.2 Évaluation de la qualité du deuxième type du clustering pré-
dictif

5.2.1 Influence du choix de la meilleure partition

Dans la phase d’apprentissage, l’algorithme des K-moyennes prédictive converge rarement
vers un optimum global. De ce fait, pour un nombre fixe de clusters, cet algorithme doit être
exécuté R > 1 fois (voir la boucle Pour de l’algorithme 7) dans le but de choisir la meilleure
partition au sens du clustering prédictif du deuxième type.

Entrée
- Un ensemble de données D, où chaque instance Xi est décrite par un vecteur de d
dimensions et par une classe Yi ∈ {1, . . . , J}.
- Le nombre de clusters souhaité, noté K.

Début
1) Prétraitement des données.
2) Initialisation des centres.
Pour un nombre fixé de partitions, noté R faire

Répéter
3) Affectation : générer une nouvelle partition en assignant chaque instance Xi

au groupe dont le centre est le plus proche.

Xi ∈ Ck∀j ∈ 1, . . . ,K k = minj ‖ Xi − µj ‖

avec µk est le centre de gravité du cluster Ck.
4) Représentation : calculer les centres associés à la nouvelle partition

µk = 1
Nk

∑
Xi∈Ck

Xi

jusqu’à ce que (convergence de l’algorithme)
Fin Pour
5) Choix de la meilleure partition parmi les R partitions.
6) Attribution des classes aux clusters formés.
7) Prédiction de la classe des nouvelles instances.

Fin

Sortie
- Chaque cluster est représenté par un prototype qui possède la même prédiction de classe.
- Chaque cluster est associé à une description donnée par le biais de langage B.
- L’inertie intra-clusters est minimale (l’homogénéité des instances est maximale).
- L’inertie inter-clusters est maximale (la similarité entre les clusters est minimale).
- Le taux de bonnes classifications est maximal.

Algorithme 7 – Algorithme des K-moyennes prédictives du deuxième type
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Il est à rappeler qu’une bonne partition au sens du deuxième type du clustering prédictif
est celle qui réalise un bon compromis entre la description et la prédiction. Les trois points
à respecter lors de l’évaluation de la qualité des résultats sont notamment la compacité, la
séparabilité et la pureté des clusters en termes de classe. Dans ce contexte d’étude, les critères
existant dans la littérature permettant de choisir la meilleure partition sont les critères supervisés
tels que l’ARI ou les critères non supervisés tels que la MSE. Cependant, les critères supervisés
privilégient principalement l’axe de prédiction tandis que les critères non supervisés privilégient
principalement l’axe de description. Le choix du critère à utiliser aura donc un impact direct sur
la qualité des résultats au sens du clustering prédictif : la meilleure partition va en dépendre.
Suivant ce raisonnement, il est naturel de se demander quel est le critère (supervisé ou non
supervisé) le plus adéquat à utiliser dans notre cadre d’étude ?

Dans ce contexte d’étude, un bon critère (supervisé ou non supervisé) est défini comme celui
qui conduit :

— soit à une amélioration significative au niveau des deux axes vis-à-vis des résultats obtenus
par les autres critères d’évaluation (i.e., les résultats obtenus via ce critère ont tendance à
suivre la flèche 3 de la figure 5.3 si les deux critères utilisés pour évaluer l’axe description
et l’axe de prédiction sont à maximiser).

— soit à une amélioration significative au niveau d’un axe (par exemple, au niveau de l’axe
de prédiction si le critère supervisé ARI est utilisé) et à une détérioration très légère (voire
aucune détérioration) au niveau de l’autre axe : les résultats obtenus pour la meilleure
partition via le critère ont tendance à suivre la flèche 1 de la figure 5.3 si un critère
supervisé tel que l’ARI est utilisé pour le choix, ou bien de suivre la flèche 2 de la figure
5.3 si un critère non supervisé tel que MSE est utilisé.

Figure 5.3 – L’influence de l’utilisation d’un critère supervisé ou non supervisé sur les résultats.

Pour être en mesure de connaître l’influence du choix du critère d’évaluation sur la qualité
des résultats et donc connaître le critère (ARI ou MSE) le plus adéquat à utiliser pour choisir la
meilleure partition, une étude expérimentale est alors menée en utilisant plusieurs jeux de données
de l’UCI. Cette étude expérimentale nous permet également d’avoir une idée sur le degré de la
corrélation entre les deux critères ARI et MSE. Dans cette étude, pour chaque jeu de données,
le nombre de clusters est varié entre J et J + 10, J étant le nombre de classes à prédire. Pour un
nombre fixe de clusters, l’algorithme des K-moyennes est exécuté 100 fois dans le but de choisir
la meilleure partition en utilisant soit l’ARI soit la MSE. La méthode d’initialisation utilisée à
ce stade est la méthode qui garantit un bon compromis entre la prédiction et la description à
savoir, S-Bisecting (voir Chapitre 4 Section 4.6).
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La partie gauche (respectivement droite) des figures 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 et 5.8 présente res-
pectivement les valeurs de l’indice ARI (respectivement MSE) lorsque le choix de la meilleure
partition est effectué à l’aide de la MSE (les courbes rouges de la figure) ou à l’aide de l’ARI (voir
les courbes bleues de la figure) pour les jeux de données Wine, Hepatitis, Breast, Horsecolic et
Segmentation. Le lecteur pourra trouver les résultats sur d’autres jeux de données dans l’annexe
D de ce mémoire.

Figure 5.4 – L’évolution des courbes de l’ARI (partie gauche) et de la MSE (partie droite) selon
le critère utilisé pour choisir la meilleure partition pour le jeu de données Wine

Figure 5.5 – L’évolution des courbes de l’ARI (partie gauche) et de la MSE (partie droite) selon
le critère utilisé pour choisir la meilleure partition pour le jeu de données Hepatitis
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Figure 5.6 – L’évolution des courbes de l’ARI (partie gauche) et de la MSE (partie droite) selon
le critère utilisé pour choisir la meilleure partition pour le jeu de données Breast.

Figure 5.7 – L’évolution des courbes de l’ARI (partie gauche) et de la MSE (partie droite) selon
le critère utilisé pour choisir la meilleure partition pour le jeu de données Horsecolic.

Figure 5.8 – L’évolution des courbes de l’ARI (partie gauche) et de la MSE (partie droite) selon
le critère utilisé pour choisir la meilleure partition pour le jeu de données Segmentation
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Les résultats expérimentaux présentés dans ces figures 5.4, 5.5, 5.6, 5.7 et 5.8 prouvent que
les deux critères ARI et la MSE ne sont pas forcément corrélés : une amélioration au niveau d’un
critère n’implique pas forcement de détérioration au niveau de l’autre critère. À titre d’exemple,
la figure 5.5 montre que le choix de la meilleure partition en utilisant l’ARI engendre une amé-
lioration significative au niveau de l’ARI avec une amélioration très légère au niveau de la MSE
dans le cas où k ∈ {2, . . . , 8}.

Le critère le plus adéquat parmi l’ARI et la MSE pour choisir la meilleure partition dans le
cadre du clustering prédictif du deuxième type semble être (sur ces jeux de données) le critère
ARI. En effet, celui-ci permet d’améliorer significativement les performances prédictives du mo-
dèle vis-à-vis des résultats obtenus en utilisant le critère non supervisé MSE (à titre d’exemple,
pour le jeu de données Wine dans le cas où K ∈ {7, . . . , 13}, voir la courbe bleue de la par-
tie droite de la figure 5.4). De plus, aucune détérioration (par exemple, pour le jeu de données
Segmentation, voir la partie droite de la figure 5.8) ou bien une détérioration très légère (par
exemple, voir la courbe rouge pour le jeu de données Breast présenté dans la partie droite de la
figure 5.6) au niveau de l’axe de description est introduite.

5.2.2 Choix du nombre optimal de clusters

L’algorithme des K-moyennes prédictives nécessite une connaissance a priori du nombre opti-
mal du cluster (voir Algorithme 7). Or, il est très difficile dans la réalité de connaître à l’avance,
pour chaque jeu de données, ce nombre optimal. Pour remédier à ce problème, l’algorithme des
K-moyennes prédictives doit être exécuté plusieurs fois avec différents nombres de clusters dans
le but de sélectionner le nombre de clusters permettant ainsi de découvrir au mieux la structure
interne de la variable cible.

Pour le choix du nombre optimal de clusters, le critère recherché doit être capable de sélec-
tionner la partition découvrant la structure interne "complète" de la variable cible. Il s’agit ici
de pouvoir comparer deux partitions ayant un nombre de clusters différents au sens du deuxième
type du clustering prédictif. Les critères supervisés et non supervisés existant dans la littéra-
ture permettant de comparer des partitions avec différents nombre de clusters n’arrivent pas
toujours à détecter le nombre de clusters optimal. En effet, les critères proposés dans le cadre
de la classification supervisée privilégient principalement l’axe de prédiction par rapport à l’axe
de description. D’une part, l’utilisation des critères tels que la précision (ACC) et l’aire sous la
courbe de ROC (AUC) pour mesurer la qualité des résultats s’avère inappropriée dans ce cadre
d’étude : l’augmentation du nombre de clusters induit souvent une amélioration, ou une stagna-
tion, au niveau de la performance prédictive du modèle. Par conséquent, la partition optimale
sélectionnée par ce type de critère peut contenir un nombre de clusters très grand par rapport
au "réel" nombre.

D’autre part, l’utilisation des critères d’évaluation tels que l’indice de rand ajusté (ARI) ou
les critères basés sur la théorie d’information comme la variation d’information (VI), s’avère
également insuffisante : lorsque deux sous-groupes différents d’instances de même classe sont
proches comme illustré dans la figure 5.9 (les deux sous-groupes de la classe rouge situés au
milieu de la figure), ces deux critères cherchent à les fusionner ensemble. Dans le cas extrême, ces
deux sous-groupes peuvent être également fusionnés même s’ils sont très éloignés l’un de l’autre.
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Figure 5.9 – Exemple illustratif d’incapacité des critères supervisés à mesurer le compromis
description/prédiction

Enfin, les critères non supervisés proposés dans la littérature pour évaluer la qualité des
résultats issus des algorithmes du clustering traditionnel privilégient principalement l’axe de
description. L’utilisation de tels critères dans le cadre du clustering prédictif s’avère inappropriée.
En effet, l’incapacité des critères non supervisés à mesurer la qualité des résultats issus des
algorithmes du clustering prédictif s’illustre principalement dans le cas de la non corrélation
entre les clusters et les classes. C’est le cas de la présence de plus de deux classes dans au
moins une des régions denses. À titre d’exemple, le jeu de données présenté dans la figure 5.10
possède deux régions denses caractérisées par la présence des deux classes (rouge et noire). Pour
cet exemple, il est clair que la partition optimale suivant ces critères est celle qui contient le
nombre de régions denses comme nombre de clusters (i.e., 4 clusters). Par conséquent, deux
groupes formés dans ce cas vont contenir des instances de classes différentes ce qui conduit à une
détérioration au niveau de la prédiction.

Figure 5.10 – Exemple illustratif d’incapacité des critères non supervisés à mesurer le compromis
description/prédiction
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Ceci est dû au fait que la majorité de ces critères se basent sur une mesure de similarité
(ou une distance) qui évalue la proximité entre les instances indifféremment de leurs classes
d’appartenance. De ce fait, deux instances proches en termes de distance vont être considérées
comme similaires bien qu’elles appartiennent à des classes différentes. On en conclut que, la
recherche d’un critère permettant de mesurer le compromis entre la description et la prédiction
s’avère nécessaire.

5.2.3 Vers la recherche d’un critère d’évaluation

Pour mesurer le compromis entre la description et la prédiction, le front de Pareto [20] peut
être utilisé. C’est une technique qui permet de résoudre les problèmes d’optimisation multi-
critères. Elle consiste à chercher un ensemble de solutions dites non dominées, parmi lesquelles
on ne peut pas décider si l’une est meilleure que l’autre, aucune ne permet systématiquement de
trouver l’optimum pour tous les critères. Cet ensemble est nommé l’ensemble de Pareto.

Soient f1, . . . , fZ des critères à minimiser et x1 et x2 deux solutions potentielles au problème
multi-critères. La solution x1 est dite dominée x2 si :

∀i fi(x1) ≤ fi(x2)
avec au moins un i tel que fi(x1) < fi(x2)

- La solution x1 est dite faiblement non dominée, s’il n’existe pas de solution x2 telle que :
∀i, fi(x1) ≤ fi(x2).

- La solution x1 est dite fortement non dominée, s’il n’existe pas de solution x2 telle que :
fi(x1) ≤ fi(x2) avec au moins un i tel que fi(x1) < fi(x2)

La figure 5.11 illustre le concept de dominance dans le cas d’un problème d’optimisation
bicritère, un problème où on cherche à minimiser deux fonctions f1 et f2. Dans ce cas, les
solutions représentées par les points A et B dominent la solution représentée par le point C. Par
contre, les solutions représentées par les points A , B et D ne sont dominées par aucune solution.
Les points représentatifs de ces solutions non dominées constituent le front de Pareto.

Figure 5.11 – Illustration de la notion de dominance pour un cas bicritère, f1 et f2 sont deux
fonctions à minimiser. La solution A domine les solutions C et E

Dans notre cadre d’étude, les deux critères à optimiser sont notamment un critère supervisé
(e.g., ARI, VI) qui mesure la performance prédictive du modèle en question et un critère non
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supervisé (e.g., Indice Davies-Bouldin [38]) qui mesure la capacité de celui-ci à discerner des
groupes d’instances compacts et éloignés les uns des autres.

À notre connaissance, il n’existe pas dans la littérature de critère analytique qui permette
de mesurer la qualité des résultats issus du deuxième type du clustering prédictif. Cependant,
certains chercheurs ont intégré dans leurs approches de clustering prédictif des fonctions objectifs
cherchant à combiner deux quantités différentes (supervisée et non supervisée). Ces fonctions
peuvent donc être un point de départ vers la recherche d’un nouveau critère d’évaluation.

Par exemple, Eick et al. [46] ont proposé une fonction objectif à minimiser pour l’algorithme
des K-modes supervisé. Cette fonction se compose d’un critère supervisé (Impurity(X)) évaluant
la capacité du modèle à bien classer les instances et d’un critère non supervisé (penalty(K))
pénalisant l’obtention d’un nombre maximal de clusters. La formule mathématique de cette
fonction est donnée par l’équation 5.1 :

q(X) = Impurity(X) + β ∗ penalty(K) (5.1)

avec

Impurity(X) = Nombre d′instances mal classes
N

et

penalty(K) ==

{ √
K−J
n , K ≥ J

0 K < J

β est un paramètre utilisateur compris entre 0 et 2. Une grande valeur de β implique une large
pénalité pour un nombre élevé de clusters. Si on se place dans le cadre du deuxième type du clus-
tering prédictif, l’utilisation de cette fonction pour mesurer le compromis prédiction/description
reste insuffisant. En effet, la proximité entre les paires d’instances en termes de distance n’est
pas introduite dans celle-ci. De plus, les résultats obtenus via ce critère vont dépendre du choix
de la valeur de beta qui n’est pas une tâche facile.

Peralta et al. ont proposée dans [85] une fonction objectif pour l’algorithme des K-moyennes
supervisé écrite sous forme d’une combinaison convexe entre deux quantités différentes : l’une re-
présente la fonction objectif usuelle de l’algorithme des K-moyennes standard et l’autre représente
sa version supervisée. La formule mathématique de cette fonction est donnée par l’équation 5.2

J =

N∑

n=1

[
α

K∑

k=1

J∑

l=1

δlnk ‖ xn − ulk ‖2 ρlk + (1− α)

K∑

k=1

δnk ‖ xn − uk ‖2
]

(5.2)

avec δlnk est une fonction indicatrice supervisée qui assigne l’instance xn au centre ulk désignant
le centre de gravité du cluster k ayant comme classe l. ρlk est un facteur défini pour les instances de
classe l appartenant au cluster k. δnk est fonction indicatrice non supervisée qui assigne l’instance
xn au cluster k. Finalement, α est un paramètre utilisateur compris entre 0 et 1 gérant l’équilibre
entre les deux scores (supervisé et non supervisé) du clustering. Comme pour la fonction proposée
par Eick et al., les résultats obtenus via cette fonction vont dépendre du choix de la valeur de α
qui n’est pas une tâche facile.
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5.3 Proposition d’un indice pour le clustering prédictif (Type 2)

5.3.1 Motivation

Pour mesurer le compromis entre la description et la prédiction, trois points doivent être
respectés, à savoir : 1) la minimisation de l’inertie intra-clusters, 2) la maximisation de l’inertie
inter-clusters et 3) la maximisation du taux de bonnes classifications. Un bon critère au sens du
clustering prédictif est donc celui qui équilibre ces trois points et qui vérifie les contraintes, à
savoir :

1. L’interprétabilité : le critère doit être facile à interpréter

2. Le nombre de clusters : le critère ne doit pas être trop biaisé par le nombre de clusters.
En effet, ce critère doit être capable de comparer deux partitions ayant un nombre de
clusters différent.

3. Le nombre d’instances : le critère ne doit pas être trop biaisé par le nombre d’instances
dans chaque cluster. En effet, ce critère doit être capable de mesurer le degré de la com-
pacité, la séparabilité et la pureté dans des clusters de différents effectifs. Par exemple,
en se basant sur des proportions.

4. La complexité : le critère ne doit pas avoir une complexité trop supérieure à celle de
l’algorithme des K-moyennes prédictives utilisé.

5. Le bruit : le critère doit être relativement stable en cas de perturbations aléatoires.

Lors de la recherche d’un nouveau critère pour le deuxième type du clustering prédictif, deux
voies intuitives peuvent être exploitées, à savoir : i) la modification d’un critère supervisé à travers
l’intégration d’une mesure qui évalue la proximité des paires d’instances, et ii) la modification
d’un critère non supervisé à travers l’intégration d’une mesure qui relie la proximité des instances
en termes de distance à leurs classes d’appartenance. Dans cette thèse, nous nous intéressons à
l’étude de la deuxième voie. Il s’agit ici de modifier le critère d’évaluation Davies-Bouldin (DB)
communément utilisé dans le cadre du clustering standard.

La raison de l’incapacité de l’indice de Davies-Bouldin à sélectionner le nombre optimal des
clusters dans le cas de la non corrélation entre les classes et les clusters revient au fait que celui-
ci utilise une métrique (ou une distance) non supervisée pour mesurer la ressemblance entre les
instances. Cette métrique évalue la ressemblance entre instances en se basant sur leur proximité
en termes de distance et sans accorder aucune importance à leurs classes d’appartenance. Par
conséquent, des instances de classes différentes peuvent être considérées comme similaires si elles
sont proches en termes de distance (cas d’une région dense possédant au moins deux classes). Pour
permettre à l’indice Davies-Bouldin de surmonter ce problème, une intégration d’une mesure de
similarité supervisée s’avère nécessaire. La section suivante propose donc une nouvelle mesure de
similarité permettant de prendre en considération l’appartenance des instances aux différentes
classes lors de l’évaluation de leur proximité.

5.3.2 Proposition d’une nouvelle mesure de similarité supervisée

Une similarité ou dissimilarité est définie comme étant toute application à valeurs numérique
qui permet de mesurer le lien entre les individus d’un même ensemble. Pour une similarité, le
lien entre deux individus sera d’autant plus fort que sa valeur est grande. Pour une dissimilarité
le lien sera d’autant plus fort que sa valeur de la dissimilarité sera petite.
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Définition :

Un opérateur de ressemblance s : D×D → [0, 1] défini sur l’ensemble d’individus D = {Xi}Ni=1

est un indice de similarité (ou similarité), s’il vérifie les propriétés suivantes :

1. Symétrie : ∀Xi, Xj ∈ D s(Xi, Xj) = s(Xj , Xi)

2. Positivité : ∀Xi, Xj ∈ D s(Xi, Xj) ≥ 0

3. Maximalité : ∀Xi, Xj ∈ D s(Xi, Xi) = s(Xj , Xj) ≥ s(Xi, Xj)

Il convient de noter ici que le passage de l’indice de similarité s à la notion duale d’indice de
dissimilarité (que nous noterons Sim), est trivial. Étant donné smax la similarité d’une instance
avec elle-même (smax = 1), il suffit de poser :

∀Xi, Xj ∈ D Sim(Xi, Xj) = smax − s(Xi, Xj) (5.3)

Proposition d’une nouvelle mesure de dissimilarité

Dans le contexte supervisé, chaque instance Xi = {Xi1, . . . , Xid}Ni=1 possède d variables des-
criptives et une variable qualitative décrivant sa classe d’appartenance Yi = f(Xi). Pour évaluer
la ressemblance entre deux paires d’instances étiquetées, quatre scénarios possibles peuvent être
définis :

— Scénario 1 : Proches (en termes de distance) et de même classe (Figure 5.12 A).
— Scénario 2 : Proches (en termes de distance) et de classes différentes (Figure 5.12 C).
— Scénario 3 : Éloignées (en termes de distance) et de même classe (Figure 5.12 B).
— Scénario 4 : Éloignées (en termes de distance) et de classes différentes (Figure 5.12 D).

Figure 5.12 – Les 4 scénarios illustrant la ressemblance entre deux instances étiquetées

Suivant ces quatre scénarios, il est clair que la forte similarité « s(Xi, Xj) = 1 » ou la faible
dissimilarité « Sim(Xi, Xj) = 0 » va correspondre au premier scénario (Figure 5.12 A) et la
faible similarité (ou la forte dissimilarité) va correspondre au quatrième scénario (Figure 5.12
D). La mesure de similarité/dissimilarité proposée dans ce contexte doit prendre en compte les
quatre scénarios cités ci-dessus.

Soit Xi et Xj deux instances de dimension d dans D appartenant respectivement à la classe
f(Xi) et f(Xj). La nouvelle mesure de dissimilarité Sim(Xi, Xj) qui relie la proximité de Xi et
Xj (en termes de distance) à leurs classes d’appartenance est définie comme suit :

∀Xi, Xj ∈ D Sim(Xi, Xj) = 1− exp(−δ(Xi, Xj))

1 + dist(Xi, Xj)2
(5.4)
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avec δ est une fonction indicatrice présentée comme suit :

δ(Xi, Xj) =

{
0 si f(Xi) = f(Xj)
1 si f(Xi) 6= f(Xj)

(5.5)

Il est à noter que la vraie classe f(Xi) de l’instance Xi peut être remplacée par la classe
prédite f̂(Xi) selon le besoin.

dist(Xi, Xj) est la distance Euclidienne donnée par la formule suivante :

dist(Xi, Xj) = ‖Xi −Xj‖2 =

√√√√
d∑

l=1

(Xil −Xjl)2, ∀Xi, Xj ∈ D (5.6)

Il est à noter que dans le cas de grandes dimensions, la quantité dist(Xi, Xj)
2 sera très grande.

Ceci peut induire une stagnation au niveau de la mesure de similarité s(Xi, Xj) =
exp(−δ(Xi,Xj))
1+dist(Xi,Xj)2

.
Pour pallier ce problème, l’utilisation des données normalisées sera utile pour une diminution de
la quantité dist(Xi, Xj)

2. De plus, la mesure suivante peut être utilisée.

dist(Xi, Xj)
2 =

d∑

l=1

(Xil −Xjl)
2

d
(5.7)

La quantité s(Xi, Xj) =
exp(−δ(Xi,Xj))
1+dist(Xi,Xj)2

est bien une mesure de similarité qui vérifie les trois
propriétés citées ci-dessus, à savoir la symétrie, la positivité et la maximalité. Elle prend ses
valeurs dans l’intervalle [0, 1] tout comme la mesure de dissimilarité Sim(Xi, Xj) présentée dans
l’équation 5.4 :

— ∀Xi, Xj ∈ D Sim(Xi, Xj) = 0⇔ dist(Xi, Xj) = 0 ET Xi et Xj ont la même classe.
— ∀Xi, Xj ∈ D Sim(Xi, Xj) = 1⇔ dist(Xi, Xj)→∞.

À l’aide de cette nouvelle mesure de dissimilarité, deux instances sont considérées comme
similaires, si et seulement si, elles sont proches en termes de distance et appartiennent à la même
classe. Cependant, lorsqu’elles appartiennent à des classes différentes, leur proximité en termes
de distance 1

dist(A,Xi)2+1
est pénalisée par le terme exp(−1). À titre d’exemple, la partie milieu de

la figure 5.13 présente l’influence de la classe sur les résultats obtenus par la mesure proposée. La
courbe noire (respectivement, la courbe bleue) présente les valeurs de la mesure de dissimilarité
proposée entre une instance A et d’autres instances de l’espace (voir la partie gauche de la figure
5.13) lorsque toutes les instances appartiennent à la même classe (respectivement, les instances
ont une classe différente de celle de l’instance A).

Cette figure montre clairement l’impact de la classe sur les résultats obtenus par la mesure
proposée. La partie droite de la figure 5.13, quant à elle, présente la distance euclidienne entre
l’instance A et les autres instances de l’espace présenté dans la partie gauche de la figure 5.13.
Visuellement, on remarque que la courbe obtenue par la distance euclidienne a la même allure
que les courbes obtenues par la mesure proposée.
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Figure 5.13 – Différence entre la mesure proposée (figure du milieu) et la distance Euclidienne
(figure à droite).

5.3.3 La version supervisée de l’indice de Davies-Bouldin (SDB)

Avant d’intégrer la nouvelle mesure de dissimilarité proposée ci-dessus dans l’indice de Davies-
Bouldin , il est important de le définir dans son contexte.

Rappel

L’indice Davies-Bouldin (DB) [38] traite chaque cluster individuellement et cherche à mesurer
à quel point il est similaire au cluster qui lui est le plus proche. L’indice DB est décrit par la
formule suivante :

DB =
1

K

K∑

k=1

max1≤k 6=t≤K

{
Sk + St
Mkt

}
(5.8)

Pour chaque cluster k ∈ {1, . . . ,K} de la partition, l’indice DB cherche le cluster t (t 6= k)
qui maximise la quantité Rkt, décrite par la formule suivante :

Rkt =
Sk + St
Mkt

(5.9)

Sk mesure le degré de la compacité du cluster k. Elle représente la moyenne des distances
entre les observations du cluster k et leur centre de gravité Gk. La formule mathématique de Sk
est donnée par l’équation 5.10.

Sk =

(
1

Nk

Nk∑

i=1

‖ Xi −Gk ‖p
) 1

p

(5.10)

La quantitéMkt, quant à elle, mesure le degré de la séparabilité entre les deux clusters k et t.
Elle représente donc la distance entre le centre de gravité des deux clusters (voir équation 5.11).

Mkt =‖ Gk −Gt ‖p (5.11)

La mesure Rkt vérifie les trois propriétés suivantes :

1. Rkt ≥ 0

2. Si Sk ≥ St et Mkt = Mtm alors Rkt > Rtm
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3. Si Sk = Sm et Mkt ≤Mtm alors Rkt > Rtm

À partir de ces propriétés, on constate que plus l’indice DB est minimal, plus les clusters
formés sont compacts et éloignés les uns des autres.

Dans le cadre du clustering prédictif, une bonne partition au sens du clustering prédictif est
celle qui fournit des groupes d’instances compacts, purs en termes de classe et éloignés les uns
des autres. La nouvelle version du critère Davies-Bouldin, nommée SDB (Supervised Davies-
Bouldin) doit être capable d’équilibrer les trois points suivants :

— L’inertie intra-clusters minimale (compacité)
— L’inertie inter-clusters maximale (séparabilité)
— Le taux de bonnes classifications est maximal (prédiction)
L’algorithme des K-moyennes prédictives cherche à former dans la phase d’apprentissage des

groupes d’instances compacts, purs en termes de classes et éloignés les uns des autres dans le
but de prédire ultérieurement la classe des nouvelles instances. Dans notre cadre d’étude, la
compacité et la pureté en termes de classes peuvent être évaluées simultanément en intégrant la
nouvelle mesure de similarité donnée par l’équation dans la quantité Sk comme suit :

Sk =
1

Nk

Nk∑

i=1

Sim(Xi, Gk) (5.12)

avec

Sim(Xi, Gk) = 1− exp(−δ1(Xi, Gk))

1 + dist(Xi, Gk)2
(5.13)

Le score Sk mesure le degré de ressemblance des instances du cluster k avec leur centre de
gravité Gk comme le montrent l’équation 5.12 et la figure 5.14. Dans le cadre supervisé, cette
ressemblance est évaluée en respectant les 4 scénarios discutés dans la section 5.3.2.

Figure 5.14 – Evaluation de la compacité et de la pureté pour un cluster donné.

L’utilisation de la nouvelle mesure de dissimilarité nécessite une connaissance des étiquettes
des instances en question. Pour évaluer la pureté en termes de classes dans le cluster k, la vraie
classe f(Xi) de chaque instance Xi est comparée à la classe prédite (ou induite) pour le cluster
k. Cette classe prédite est associé au centre de gravité Gk du cluster k, notée f̂(Gk). La fonction
indicatrice δ1 qui compare les étiquettes dans la nouvelle mesure de dissimilarité est donnée par
l’équation 5.14.

δ1(Xi, Gk) =

{
0 si f(Xi) = f̂(Gk)

1 si f(Xi) 6= f̂(Gk)
(5.14)
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La mesure de compacité Sk prend ses valeurs dans l’intervalle [0, 1]. Cependant, Sk = 0 si
le cluster k est formé d’une seule instance et Sk = 1 si les instances qui le forment sont très
éloignées les unes des autres. De ce fait, on constate que plus Sk est petite plus le cluster k est
compact et pur en termes de classe.

Pour la séparabilité des clusters, la nouvelle mesure de dissimilarité est utilisée dans le but
d’évaluer la ressemblance entre les centres de gravité comme le montre la figure 5.15. Cette
ressemblance est mesurée en utilisant la nouvelle mesure de dissimilarité donnée par l’équation
5.15. Il est à rappeler que les étiquettes associées aux centres de gravité sont éventuellement les
classes prédites pour les clusters.

Figure 5.15 – Evaluation d’éloignement d’un cluster par rapport aux autres.

Mkt = Sim(Gk, Gt) = 1− exp(−δ2(Gk, Gt))
1 + dist(Gk, Gt)2

(5.15)

avec

δ2(Gk, Gt) =

{
0 si f̂(Gk) = f̂(Gt)

1 si f̂(Gk) 6= f̂(Gt)
(5.16)

La mesure de séparabilité Mkt prend ses valeurs dans l’intervalle [0, 1]. Elle est égale à zéro si
dist(Gk, Gt) = 0 et les deux clusters ont la même classe prédite (f̂(Gt) = f̂(Gk)). Elle est égale
à 1 si et seulement si dist(Gk, Gt) → ∞. De ce fait, plus Mkt est grande plus les deux clusters
sont éloignés les uns des autres.

La version supervisée de l’indice Davies-Bouldin, nommée SDB prend ses valeurs dans l’in-
tervalle [0,+∞[ et est définie comme suit :

SDB =
1

K

K∑

k=1

max1≤k 6=t≤K

{
Sk + St
Mkt

}
(5.17)

avec les scores Sk et Mkt sont donnés respectivement par les équations 5.14 et 5.15. Comme
l’indice de Davies-Bouldin standard, SDB est un critère à minimiser. Plus SDB est proche de 0
plus les groupes appris sont compacts, purs en termes de classes et éloignés les uns des autres.
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Récapitulatif

Davies- Bouldin (DB) ............................... Davies-Bouldin supervisé (SDB)

L’indice DB s’écrit sous la forme suivant : L’indice SDB s’écrit sous la forme suivant :
DB = 1

K

∑K
k=1max1≤k 6=t≤K{Rkt}....... SDB = 1

K

∑K
k=1max1≤k 6=t≤K{Rkt}

avec ...................................... avec ......................................

Rkt = Sk+St

Mkt
Rkt = Sk+St

Mkt

La compacité........................................ La compacité........................................

Sk =

(
1
Nk

∑Nk
i=1 ‖ Xi −Gk ‖p

) 1
p

Sk = 1
Nk

∑Nk
i=1 Sim(Xi, Gk)

avec......................................

Xi est une instance de dimension d Sim(Xi, Gk) = 1− exp(−δ1(Xi,Gk))
1+dist(Xi,Gk)2

Gk est le centre de gravité du cluster k δ1(Xi, Gk) =

{
0 si f(Xi) = f̂(Gk)

1 si f(Xi) 6= f̂(Gk)

La séparabilité ...................................... La séparabilité ......................................

Mkt =‖ Gk −Gt ‖p Mkt = Sim(Gk, Gt) = 1− exp(−δ2(Gk,Gt))
1+dist(Gk,Gt)2

avec......................................

δ2(Gk, Gt) =

{
0 si f̂(Gk) = f̂(Gt)

1 si f̂(Gk) 6= f̂(Gt)

f̂(Gk) est la classe prédite pour le cluster k

La plage de variation ......................... La plage de variation ........................

[0; +∞[...................................... [0; +∞[......................................

5.4 Expérimentation

Afin de vérifier la capacité de la version supervisée de l’indice Davies-Bouldin à mesurer le
compromis entre la description et la prédiction et donc mesurer la qualité des résultats issus par
les algorithmes de clustering prédictif, nous allons utiliser différents jeux de données : i) des jeux
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de données contrôlés de petite dimension. Le nombre de variables descriptives dans ce cas est
fixé à 2. Pour ces jeux de données, la structure interne de la variable cible est connue à l’avance.
L’objectif ici est donc de connaître la capacité du critère modifié (SDB) à bien sélectionner le
nombre optimal de clusters dans le cas de la corrélation et la non corrélation entre les clusters
et les classes, ii) des jeux de données simulés de grandes dimensions. La structure interne de la
variable cible pour chacun de ces jeux de données est également connue a priori. L’objectif ici
est de mesurer la capacité du critère SDB à fournir de bons résultats (i.e., compromis entre la
description et la prédiction) y compris le cas de la grande dimensionnalité, iii) un jeu de données
de grande dimension de l’UCI dont la structure interne de la variable cible n’est pas connue.
Dans ce cas, on cherche à tirer des conclusions sur la capacité de SDB vis-à-vis du critère non
supervisé DB et du critère supervisé ARI.

5.4.1 Sur des jeux de données contrôlés

Cas 1 : Non corrélation des classes et des clusters

Comme évoqué précédemment, dans le cas de la non corrélation entre les classes et les clusters,
les critères non supervisés tel que DB n’arrivent pas à détecter le nombre de clusters optimal
au sens du clustering prédictif. À titre d’exemple, le jeu de données présenté dans la partie
gauche de la figure 5.16 est caractérisé par la présence de deux régions denses possédant deux
classes (rouge et noire). Visuellement, pour ce jeu de données, la partition optimale au sens
du clustering prédictif est celle qui contient 6 groupes. La partie milieu de la figure présente
les valeurs des deux critères DB et SDB en fonction du nombre de clusters. Il est à signaler
que les partitions sont obtenues en utilisant l’algorithme des K-moyennes standard précédé par
la méthode d’initialisation S-Bisecting. Le critère supervisé SDB arrive à détecter la partition
optimale pour ce jeu de données jouet tandis que le critère non supervisé DB n’arrive pas à
détecter le nombre exacte des régions denses (i.e., 4 régions).

Figure 5.16 – Premier jeu de données jouet

L’une des propriétés importantes que le critère d’évaluation proposé doit posséder est la
résistance au bruit qui peut exister dans les données. Le jeu de données présenté dans la partie
gauche de la figure 5.17 est caractérisé par la présence de deux classes dont chacune possède
deux sous-groupes différents. Un bon critère doit pouvoir les détecter malgré le bruit d’étiquetage
existant. La partie milieu (respectivement la partie gauche) de la figure 5.17 présente les valeurs
du critère SDB (respectivement, DB) lorsqu’on ajoute dans chaque classe 5%, 10%,20%,30 et
40% de bruits. Les résultats obtenus montrent que le critère modifié SDB arrive facilement à
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détecter, pour ce jeu de données, le nombre optimal de clusters quel que soit la quantité du bruit
intégrée. Cependant le critère DB n’arrive pas à atteindre l’objectif recherché (i.e., la détection
du nombre optimal de clusters qui est dans ce cas 4 clusters).

Figure 5.17 – Cas d’existence du bruit dans les données.

Cas 2 : Corrélation entre les classes et les clusters

Dans le cas de la corrélation entre les classes et les clusters, les critères non supervisés de-
viennent alors plus adaptés pour détecter la meilleure partition. Cependant, dans le cas où des
sous-groupes différents de même classe sont proches, les critères supervisés tel que l’ARI n’ar-
rivent pas à détecter le nombre optimale de clusters au sens du clustering prédictif puisqu’ils
cherchent plutôt à optimiser l’axe de prédiction tout en ignorant l’axe de description. À titre
d’exemple, pour les deux jeux de données situés dans la partie gauche des deux figures 5.18 et
5.19, le critère ARI n’arrive pas à détecter le nombre optimal de clusters au sens du clustering
prédictif (voir respectivement la partie droite des deux figures 5.18 et 5.19). Le critère non su-
pervisé DB arrive à détecter le nombre optimal du premier jeu de données (voir la courbe verte
du graphique situé au milieu des deux figures). Le critère modifié SDB, quant-à-lui, arrive à
sélectionner le nombre de clusters optimal dans les deux cas ( voir la courbe rouge du graphique
au milieu des deux figures).

Figure 5.18 – Deuxième jeu de données jouet
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Figure 5.19 – Troisième jeu de données jouet

5.4.2 Sur des bases de données simulées de grandes dimensions

Pour valider le comportement du critère modifié vis-à-vis de l’évaluation du compromis des-
cription/prédiction dans le cas de la grande dimensionnalité, nous allons simuler quelques jeux
de données de façon à obtenir une connaissance a priori sur la structure interne de la variable
cible. La méthodologie suivie pour obtenir les jeux de données présentés dans ce qui suit est la
suivante :

1. générer Kopti centres provisoires dans l’espace.
2. Pour chaque centre ki, générer Nk instances de façon à ce qu’elles soient très proches de

leur centre de gravité provisoire.
3. Répéter l’étape 2. pour le reste des centres provisoires.
4. Pour chaque groupe, attribuer une classe.

Figure 5.20 – Jeu de données contenant 9 variables descriptives, 3 classes et 5 sous-groupes à
découvrir

Le premier jeu de données simulé est un jeu de données caractérisé par la présence de 825
instances, 9 variables descriptives et une variable à prédire contenant trois classes à prédire. La
première classe contient 2 sous-groupes différents tandis que la deuxième classe contient 3 sous-
groupes (i.e., Kopti = 5). La figure 5.20 présente les valeurs des critères en fonction du nombre
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de clusters. On constate que le critère supervisé ARI n’arrivent pas à détecter le nombre optimal
de clusters tandis que les deux critères DB et SDB arrivent à le détecter.

Le deuxième jeu de données simulé est un jeu de données caractérisé par la présence de
765 instances, 9 variables descriptives et une variable possédant deux classes à prédire dont la
première contient 3 sous-groupes et la deuxième contient deux sous-groupes (i.e., Kopti = 5).
Les résultats présentés dans la figure 5.21 montrent que les deux critères ARI et DB n’arrivent
pas à détecter le nombre optimal de clusters, tandis que le critère modifié SDB arrive facilement
à le détecter.

Figure 5.21 – Jeu de données contenant 9 variables descriptives, 2 classes et 5 sous-groupes à
découvrir

Pour le troisième jeu de données, nous avons augmenté la dimensionnalité. Ce dernier est
caractérisé par la présence de 2376 instances, 20 variables descriptives et une variable à prédire
contenant 2 classes dont chacune possède deux sous-groupes (i.e., Kopti = 4). La figure 5.22
montre que le critère ARI est incapable de détecter le nombre optimal de clusters tandis que les
critères DB et SDB y arrivent.

Figure 5.22 – Jeu de données contenant 20 variables descriptives, 2 classes et 4 sous-groupes à
découvrir
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5.4.3 Sur des données de l’UCI

D’après les résultats expérimentaux obtenus dans les sections précédentes, on remarque que
le nombre optimal de clusters détecté par la version supervisée de l’indice de Davies-Bouldin,
ne doit pas être inférieur au nombre optimal détecté par le critère supervisé ARI et par l’indice
standard de Davies-Bouldin. En effet, le critère ARI peut fusionner deux sous-groupes différents
s’ils sont de la même classe et le critère DB peut fusionner deux sous-groupes proches de classes
différentes.

Afin de montrer davantage la capacité du critère SDB à bien détecter le nombre optimal de
clusters (au sens du clustering prédictif) et donc détecter la partition qui réalise le bon compromis
entre la description et la prédiction, nous allons mener une étude sur la base de données Adult
de l’UCI. Cette base est constituée de 48842 instances, 15 variables descriptives et une variable
à prédire contenant 2 classes ("more" et "less").

La figure 5.23 présente les valeurs des critères SDB (partie gauche), DB (partie milieu) et
ARI (partie droite) en fonction du nombre de clusters. Dans cette étude expérimentale, le nombre
de clusters varie de J = 2 (J : nombre de classes) jusqu’à 10. Les partitions sont obtenues en
utilisant toujours l’algorithme des K-moyennes précédé par le prétraitement Rank normalization
pour les variables continues et Basic Grouping pour les variables catégorielles et par la méthode
d’initialisation S-Bisecting. On constate que SDB et ARI détectent le même nombre de clusters
tandis que l’indice DB indique qu’il n’existe pas une structure interne à découvrir dans la variable
cible. Ceci peut être expliqué par le cas de la non corrélation entre les clusters et les classes comme
déjà évoqué.

Figure 5.23 – Les valeurs des trois critères d’évaluation pour le jeu de données Adult en utilisant
Rank Normalization et Basic grouping

5.5 Bilan

Ce chapitre a présenté une version supervisée de l’indice Davies-Bouldin, nommée SDB (Su-
pervised Davies-Bouldin). Cet indice est basé sur une nouvelle mesure de similarité supervisée
permettant d’établir une certaine relation entre la proximité des instances en termes de distance
et leurs classes d’appartenance. Deux instances sont considérées comme similaires suivant cette
nouvelle mesure, si et seulement si, elles sont proches en termes de distance et appartiennent à la
même classe. Grâce à cette nouvelle mesure, la version supervisée de l’indice de Davies-Bouldin
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arrive à surmonter le problème de la non corrélation entre les clusters et les classes. Les résultats
expérimentaux ont montré que l’indice SDB arrive à bien détecter le nombre optimal de clusters
permettant de mieux découvrir la structure interne de la variable cible par rapport au critère
non supervisé DB (voir le tableau 5.1).

Cas Données DB SDB

Jeux de données contrôlés

Jeu 1 (Figure 5.16) × X
Jeu 2 (Figure 5.17) × X
Jeu 3 (Figure 5.18) X X
Jeu 4 (Figure 5.19) × X

Jeux de données de
grands dimensions

Jeu 1 (Figure 5.20) X X
Jeu 2 (Figure 5.21) × X
Jeu 3 (Figure 5.22) X X

UCI Adult (Figure 5.23) × X

Table 5.1 – Comparaison (échec/succès) des deux critères DB et SDB

Afin de connaître d’avantage la capacité du critère modifié "indice de Davies-Bouldin Su-
pervisé" à mesurer le compromis ente la description et la prédiction et donc mesurer la qualité
des résultats issus par l’algorithme des K-moyennes prédictives, le chapitre suivant fera l’objet
d’une étude expérimentale sur plusieurs jeux de données. Cette étude expérimentale est divisée
en deux grandes parties. La première partie est consacrée à la comparaison des performances de
l’algorithme des K-moyennes prédictives du premier type avec les performances des algorithmes
de clustering prédictif les plus répandus dans la littérature. L’algorithme des K-moyennes prédic-
tives utilisé dans ce cas englobe les différentes étapes supervisées discutées dans les deux derniers
chapitres 2 et 3 (i.e., l’étape du prétraitement des données et l’étape d’initialisation des centres).
La deuxième partie, quant-à-elle, est consacrée à l’algorithme des K-moyennes prédictives du
deuxième type. Cette partie expérimentale cherche à prouver la capacité de cet algorithme (en
utilisant l’indice SDB pour sélectionner le nombre optimal de clusters) à bien découvrir la struc-
ture interne globale de la variable cible.
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Chapitre 6

Synthèse et Conclusion

6.1 Introduction

L’objectif de cette thèse est la recherche d’un modèle d’apprentissage "interprétable" capable
de décrire et de prédire d’une manière simultanée. Ce genre de modèle est connu sous le nom du
clustering prédictif. Pour atteindre cet objectif, nous avons choisi de modifier l’algorithme des
K-moyennes afin de le rendre un bon prédicteur tout en préservant sa faculté à bien décrire les
données. Les chapitres 3 et 4 ce mémoire ont montré respectivement que la supervision de l’étape
de prétraitement des données et de l’étape d’initialisation des centres a aidé cet algorithme à
atteindre l’objectif du clustering prédictif.

Figure 6.1 – Synthèse sur les performances prédictives de l’algorithme des K-moyennes précédé
par différentes méthodes de prétraitement et d’initialisation des centres

La figure 6.1 présente la moyenne (obtenue sur 21 bases de données, voir le tableau 4.3 du
chapitre 4) des performances prédictives en termes de l’ARI (axe des abscisses) et en termes
de l’AUC (axe des ordonnées) de l’algorithme des K-moyennes précédé à chaque fois par diffé-
rentes méthodes de prétraitements et d’initialisation : RN pour Rank Normalization et/ou Basic
Grouping, CI pour Conditional Info, K++ pour KMeans++, K++R pour KMeans++R, SB
pour S-Bisecting et RS pour Rocchio-And-Split. Pour plus de détails sur ces méthodes, voir les
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deux chapitres 3 et 4. L’algorithme des K-moyennes standard est représenté dans la figure 6.1
par RN-K++. Lorsque l’axe de prédiction est privilégié, les résultats présentés dans cette figure
montrent que l’algorithme des K-moyennes précédé par le prétraitement supervisé Conditional
Info (CI) et la méthode supervisée d’initialisation des centres Rocchio-And-Split (RS) parvient
à atteindre de meilleures performances prédictives par rapport à l’algorithme des K-moyennes
standard (7.4% en AUC et 32% en ARI).

En ce qui concerne l’axe de description, la figure 6.2 présente les performances de l’algorithme
des K-moyennes précédé par Conditional Info et par différentes méthodes d’initialisation des
centres en termes de Davies-Bouldin "DB" (voir l’axe des ordonnées) et en termes de Variation
d’Information 14 "VI" [76] (voir l’axes des abscisses). Dans ce contexte du compromis, plus la
valeur est proche de l’origine des deux axes, plus le modèle parvient à atteindre de bon compromis
entre VI et DB. Ces résultats représentent une moyenne sur 21 jeux de données. La figure 6.2
montre que l’algorithme des K-moyennes précédé par la méthode d’initialisation KMeans++
(K++) suivie par la méthode KMeans++R parviennent à atteindre de meilleures performances
en termes de DB par rapport aux méthodes d’initialisation supervisées SB et RS.

Figure 6.2 – Synthèse sur les performances (VI versus DB) de l’algorithme des K-moyennes
standard précédé par Conditional Info et différentes méthodes d’initialisation

Pour le compromis description-prédiction, les résultats présentées dans la figure 6.2 montrent
que l’algorithme des K-moyennes précédé par Conditional Info (prétraitement) et KMeans++R
(initialisation) parvient à atteindre un bon compromis entre la description et la prédiction par
rapport aux résultats obtenus en utilisant les autres méthodes d’initialisation.

L’objectif de ce chapitre est d’étudier la capacité de l’algorithme des K-moyennes prédictives
proposé dans cette thèse à atteindre l’objectif du clustering prédictif. Contrairement aux cha-
pitres précédents où chaque étape est traitée indépendamment des autres, ce chapitre regroupe
les différentes méthodes supervisées proposées dans cette thèse (prétraitement, initialisation et
critère d’évaluation pour le choix de la meilleure partition) dans l’algorithme des K-moyennes

14. La raison de l’utilisation du critère Variation Information dans ce chapitre est que le critère utilisé dans les
chapitres précédents "ARI" est utilisé dans la deuxième partie de la section 6.2 pour choisir la meilleure partition.
Pour éviter tout biais, un autre critère de comparaison a donc été choisi. Pour plus de détail sur le critère VI,
voir la section 3.3.2 du chapitre 3
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prédictives afin de comparer sa performance avec d’autres algorithmes de la littérature. Ce cha-
pitre est divisé en deux grandes parties. La première partie est consacrée au premier type du
clustering prédictif (voir Section 6.2). Pour ce type d’algorithmes, l’axe de prédiction est privilé-
gié. Dans ce cadre d’étude, afin d’atteindre notre objectif, nous allons comparer les performances
prédictives de l’algorithme des K-moyennes prédictives avec celles obtenues par les algorithmes
les plus répandus dans la littérature. La deuxième partie de ce chapitre est consacrée au deuxième
type du clustering prédictif (voir Section 6.3). Pour ce type d’algorithmes, aucun axe n’est pri-
vilégié par rapport à l’autre. Il s’agit ici de réaliser un bon compromis entre la description et
la prédiction sous la contrainte d’interprétation des résultats. Dans cette partie expérimentale,
on cherche à connaître, pour un jeu de données illustratif, la capacité de notre algorithme des
K-moyennes prédictives à découvrir la structure interne de la variable cible et donc à découvrir
les différentes raisons qui peuvent mener à une même prédiction.

Note : L’ensemble des approches présentées dans les sections précédentes ont été codées
sur le logiciel R. Des spécifications de codes ont également été fournies à un prestataire afin de
faire intégrer les approches proposées dans le logiciel interne Khiops Ennéade. Ce dernier est
disponible sur le site suivant : www.khiops.predicsis.com. Il est à signaler donc que l’ensemble
des résultats obtenus dans cette thèse sont reproductibles.

Figure 6.3

6.2 Clustering prédictif du premier type

Le clustering prédictif du premier type englobe l’ensemble des algorithmes du clustering modi-
fiés permettant de prédire correctement la classe des nouvelles instances sous la contrainte d’avoir
un nombre minimal de clusters. Dans ce cadre d’étude, l’axe de prédiction est principalement
privilégié. L’algorithme des K-moyennes prédictives du premier type proposé dans cette thèse
est donc l’algorithme incorporant les méthodes de prétraitement et d’initialisation des centres
les plus performants en termes de prédictions.
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Entrée
- Un ensemble de données D, où chaque instance Xi est décrite par un vecteur de d dimensions et par une
classe Yi ∈ {1, . . . , J}.
- Le nombre de clusters souhaité, noté K.

Début
1) Prétraitement des données : Conditional Info (CI-CI)
2) Initialisation des centres : Rocchio-And-Split

Répéter
3) Affectation : générer une nouvelle partition en assignant chaque instance Xi

au groupe dont le centre est le plus proche.

Xi ∈ Ck∀j ∈ 1, . . . ,K k = argminj ‖ Xi − µj ‖

avec µk est le centre de gravité du cluster Ck.
4) Représentation : calculer les centres associés à la nouvelle partition

µk = 1
Nk

∑
Xi∈Ck

Xi

jusqu’à ce que (convergence de l’algorithme)

5) Attribution des classes aux clusters formés : vote majoritaire
6) Prédiction de la classe des nouvelles instances : un plus proche voisin

Fin

Algorithme 8 – Algorithme des K-moyennes prédictives du premier type pour le cas CI-RS

En s’appuyant sur les résultats présentés dans la figure 6.1, l’algorithme des K-moyennes
prédictives du premier type proposé est l’algorithme intégrant la méthode supervisée du prétrai-
tement des données Conditional Info (CI) et la méthode supervisée d’initialisation des centres
Rocchio-And-Split (RS). Pour un nombre fixe de clusters (K), l’algorithme 8 présente sous forme
des lignes de code l’algorithme des K-moyennes prédictives du premier type.

L’un des principaux avantages de cet algorithme est qu’il n’est exécuté qu’une seule fois en
raison de l’utilisation d’une méthode d’initialisation déterministe (i.e., la méthode Rocchio-And-
Split).

Cette section est consacrée à la comparaison des performances prédictives de cet algorithme
des K-moyennes prédictives avec celles d’autres algorithmes du clustering prédictif les plus ré-
pandus dans la littérature. Cette section expérimentale est divisée en deux grandes parties. Dans
la première partie (Section 6.2.1), on considère le nombre de clusters (K) comme une entrée de
l’algorithme. Pour chaque jeu de données, on considère que le nombre de clusters (K) est égal au
nombre de classes (J). Dans ce cas, le problème du départ devient un problème de classification
supervisée. L’objectif de cette première partie est de tester la capacité de l’algorithme des K-
moyennes prédictives présenté ci-dessus à atteindre l’objectif des algorithmes de la classification
supervisée (i.e., prédire correctement la classe des nouvelles instances).

La deuxième partie (Section 6.2.2) considère le nombre de clusters comme une sortie de
l’algorithme (K≥J). L’objectif de cette partie est de tester la capacité de l’algorithme des K-
moyennes prédictives à atteindre l’objectif des algorithmes de clustering prédictif du premier
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type (i.e., prédire correctement la classe des nouvelles instances sous contrainte d’obtenir un
nombre minimal de clusters).

Les jeux de données utilisés dans cette partie expérimentale sont des jeux de données de
l’UCI. Le tableau 6.1 présente les caractéristiques de ces jeux de données. Ces derniers ont été
choisis afin d’avoir des bases de données illustratives diverses dans ce chapitre de synthèse en
termes de nombre de classes J, de variables (continues Mn et/ou catégorielles Mc) et d’instances
N. Pour chacun de ces jeux de données, on effectue un 2× 5 folds cross validation.

ID Nom Mn Mc N J Jmaj

1 Glass 10 0 214 6 36
2 Soybean 0 35 376 19 14
2 Breast 9 0 683 2 65
2 LED 7 0 1000 10 11
5 German 24 0 1000 2 70
6 Mushroom 0 22 8416 2 53

Table 6.1 – Liste des jeux de données utilisés- (Jmaj représente ≈ pourcentage classe majori-
taire).

6.2.1 Le nombre de clusters (K) est une entrée

Dans cette partie expérimentale, on cherche à tester la capacité de l’algorithme des K-
moyennes prédictives présenté dans l’algorithme 8 à atteindre l’objectif des algorithmes de la
classification supervisée. Les performances prédictives de l’algorithme des K-moyennes prédictives
seront d’une part comparées à celles de l’algorithme des K-moyennes standard. Cette comparai-
son nous permet de savoir à quel point la version modifiée parvient à dépasser la version originale
dans le contexte de la classification supervisée. D’autre part, l’algorithme des K-moyennes prédic-
tives sera comparé à un des algorithmes de la classification supervisée le plus interprétable et le
plus répandu dans la littérature, à savoir l’arbre de décision. Ce dernier est considéré comme une
hiérarchie de clusters où chaque feuille représente un cluster. Pour une comparaison cohérente,
le nombre de feuilles généré par l’arbre de décision est contrôlé de telle sorte d’avoir un nombre
égal au nombre de classes du jeu de données utilisé (la taille du modèle est fixé K = J). Pour
évaluer la performance prédictive de ces trois algorithmes, le critère "Variation d’Information"
(VI) est utilisé. Plus la valeur de VI est proche de 0, meilleure est la performance prédictive du
modèle.

Les deux figures 6.4 et 6.5 présentent les performances prédictives (en termes de VI) des trois
algorithmes d’apprentissage lorsque le nombre de clusters (K) est égal au nombre de classes (J).
Les résultats des deux figures montrent que l’algorithme des K-moyennes prédictives parvient à
atteindre soit de meilleures performances prédictives par rapport à l’arbre de décision (résultats
de la figure 6.4) ou des performances compétitives avec celles de l’arbre de décision (résultats de la
figure 6.5). De plus, l’algorithme des K-moyennes prédictive arrive à atteindre des performances
prédictives significativement meilleures que celles obtenues par l’algorithme des K-moyennes
standard sachant que ce dernier est exécuté 100 fois avec différentes initialisations (en utilisant
la même méthode K++) pour choisir la meilleure partition.
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Figure 6.4 – Comparaison des performances prédictives (en termes de VI) pour les trois mé-
thodes d’apprentissage (A.D = Arbre de décision, P.C= Prédictif clustering (K-moyennes pré-
dictives) et S.C = K-moyennes standard)

Figure 6.5 – Comparaison des performances prédictives (en termes de VI) pour les trois mé-
thodes d’apprentissage (A.D = Arbre de décision, P.C= Prédictif clustering (K-moyennes pré-
dictives) et S.C = K-moyennes standard)

6.2.2 Le nombre de clusters (K) est une sortie

Dans cette partie expérimentale, on cherche à tester la capacité de l’algorithme des K-
moyennes prédictives présenté par l’algorithme 8 à atteindre l’objectif du clustering prédictif
du premier type. Il s’agit ici de prédire correctement la classe des nouvelles instances sous la
contrainte d’obtenir un nombre minimal de clusters (K).

Les algorithmes utilisés dans cette comparaison sont :

1. L’arbre de décision (A.D) : l’algorithme utilisé est l’arbre de décision de type CART. Dans
cette étude expérimentale, nous utilisons l’algorithme élagué existant dans le logiciel R
dans la librairie rpart [98]. Le nombre de clusters dans ce cas correspond au nombre de
feuilles généré dans la phase d’apprentissage.

2. Algorithme de Eick (Eick) : cet algorithme nécessite un paramètre utilisateur β qui permet
d’équilibrer le critère permettant d’évaluer la pureté des clusters en termes de classes et
la contrainte sur le nombre de clusters générés. Les résultats présentés dans cette étude
expérimentale sont obtenus lorsque β est égal à 0.1. Dans [46], Eick et al. montrent qu’avec
cette valeur, ils parviennent à obtenir de meilleures performances. Pour plus de détails
sur cet algorithme, voir la section 2.5.2 du chapitre 2.
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3. L’arbre du clustering prédictif (PCT) : l’algorithme utilisé dans cette partie expérimen-
tale est l’algorithme présenté dans "http ://clus.sourceforge.net/doku.php". Les résultats
présentés dans cette section sont obtenus en utilisant l’arbre élagué présenté par cet algo-
rithme. Dans ce cas, le nombre de clusters (K) correspond au nombre de feuilles générées
par celui-ci dans la phase d’apprentissage. Pour plus de détails sur cet algorithme, voir la
section 2.5.2 du chapitre 2.

4. Les K-moyennes prédictives (P.C) : pour avoir le nombre de clusters comme une sortie,
l’algorithme des K-moyennes prédictives présenté par l’algorithme 8, est exécuté plusieurs
fois avec différents nombres de clusters K dans le but de sélectionner la partition optimale
au sens du clustering prédictif du premier type. Cette sélection est effectuée à l’aide de
l’indice de rand ajusté "ARI".

5. Les K-moyennes standard (S.C) : pour avoir le nombre de clusters comme une sortie,
l’algorithme des K-moyennes standard est exécuté plusieurs fois avec différent nombres de
clusters K dans le but de sélectionner la partition optimale au sens du clustering prédictif
du premier type. Cette sélection est effectuée à l’aide de l’indice de rand ajusté "ARI".

Les deux figures 6.6 et 6.7 présentent les performances prédictives (en termes de VI) des cinq
modèles d’apprentissage. Les résultats de ces figures montrent qu’avec la supervision des deux
étapes de prétraitement des données et d’initialisation des centres, l’algorithme des K-moyennes
prédictives parvient à être très compétitif avec l’arbre de clustering prédictif (PCT). Cependant,
l’algorithme des K-moyennes prédictives parvient à obtenir un nombre plus faible de clusters
par rapport aux autres algorithmes. À titre d’exemple, pour le jeu de données German présenté
dans la partie milieu de la figure 6.6, l’algorithme des K-moyennes prédictives obtient deux à
trois clusters. Par contre, les arbres de décision, PCT, l’algorithme de Eick et les K-moyennes
standard obtiennent respectivement 6, {63, 75}, {5− 9}, 9 clusters.

Figure 6.6 – Comparaison des performances prédictives (en termes de VI) des modèles lorsque
le nombre de clusters est une sortie
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Figure 6.7 – Comparaison des performances prédictives (en termes de VI) des modèles lorsque
le nombre de clusters est une sortie (suite)

6.2.3 Discussion

Dans cette première partie expérimentale, nous avons pu montrer qu’avec la supervision
des deux étapes (prétraitement des données et initialisation des centres) de l’algorithme des
K-moyennes standard, cet algorithme parvient à atteindre des performances (en termes de pré-
diction) meilleures ou très compétitives de celles obtenues par les algorithmes les plus répandus
dans la littérature (e.g., les arbres de décision et les arbres du clustering prédictif). Cet algorithme
parvient également à avoir un nombre restreint de clusters par rapport à ces deux algorithmes.
De plus, dans le contexte du clustering prédictif du premier type, on a pu montrer que l’algo-
rithme des K-moyennes prédictives proposé est significativement meilleur que l’algorithme des
K-moyennes standard.

6.3 Clustering prédictif du deuxième type

Le clustering prédictif du deuxième type englobe l’ensemble des algorithmes permettant de
décrire et de prédire d’une manière simultanée. Il s’agit ici d’établir un compromis entre la
description et la prédiction sous la contrainte d’interprétation des résultats. En s’appuyant sur
la synthèse présentée dans 6.1 (voir la figure 6.2) et la discussion dans le chapitre d’initialisation
(chapitre 4), l’algorithme des K-moyennes prédictives du deuxième type proposé dans cette thèse
est l’algorithme des K-moyennes précédé par le prétraitement supervisé Conditional Info (CI) et
la méthode d’initialisation KMeans++R (K++R). Pour le choix de la meilleure partition au sens
du clustering prédictif du deuxième type, la version supervisée du critère Davies-Bouldin (SDB)
est utilisée. Pour plus de détails sur ce critère, voir la section 5.3 du chapitre 5. L’algorithme 9
présente sous forme des lignes de code l’algorithme des K-moyennes prédictives du deuxième
type.
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Entrée
- Un ensemble de données D, où chaque instance Xi est décrite par un vecteur de d dimensions et par une
classe Yi ∈ {1, . . . , J}.
- Le nombre de clusters souhaité, noté K.

Début
1) Prétraitement des données :Conditional Info (CI-CI)
2) Initialisation des centres : Kmeans++R
Pour K allant de J jusqu’à Kmax faire

Répéter
3) Affectation : générer une nouvelle partition en assignant chaque instance Xi

au groupe dont le centre est le plus proche.

Xi ∈ Ck∀j ∈ 1, . . . ,K k = argminj ‖ Xi − µj ‖

avec µk est le centre de gravité du cluster Ck.
4) Représentation : calculer les centres associés à la nouvelle partition

µk = 1
Nk

∑
Xi∈Ck

Xi

jusqu’à ce que (convergence de l’algorithme)
Fin Pour
5) Sélection du nombre de clusters optimal, noté Kopti en utilisant SDB.
6) Attribution des classes aux clusters formés : vote majoritaire
7) Prédiction de la classe des nouvelles instances. un plus proche voisin.

Fin

Algorithme 9 – Algorithme des K-moyennes prédictives du deuxième type pour le cas CI et
K++R

L’objectif de cette section est donc de tester la capacité de cet algorithme à découvrir la
structure interne complète de la variable cible. Il s’agit ici de découvrir les différentes raisons
qui peuvent mener à une même prédiction. Cette partie expérimentale sert également à tester la
capacité de cet algorithme à fournir des résultats facilement interprétables par l’utilisateur.

6.3.1 Description du jeu de données

Pour atteindre l’objectif cité ci-dessus, nous allons utiliser le jeu de données German de
l’UCI. Ce jeu de données estime le risque crédit pour un demandeur donné. German contient
1000 demandeurs de crédit. Chaque demandeur est décrit par 20 variables descriptives et un
score décrivant son risque crédit. 700 demandeurs ont été qualifiés à risque faible (classe 1) et
300 à risque élevé (classe 2). Une description détaillée de ce jeu de données est présentée dans
"http ://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+(German+Credit+Data)".

La description des 20 variables descriptives est donnée dans ce qui suit :

1. Attribute 1 (V1) : Status of existing checking account (qualitative)
— A11 : ... < 0 DM
— A12 : 0 <= ... < 200 DM
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— A13 : ... >= 200 DM
— A14 : no checking account

2. Attribute 2 (V2) : Duration in month (numerical)

3. Attribute 3 (V3) : Credit history (qualitative)
— A30 : no credits taken/all credits paid back duly
— A31 : all credits at this bank paid back duly
— A32 : existing credits paid back duly till now
— A33 : delay in paying off in the past
— A34 : critical account/other credits existing (not at this bank)

4. Attribute 4 (V4) : Purpose (qualitative)
— A40 : car (new)
— A41 : car (used)
— A42 : furniture/equipment
— A43 : radio/television
— A44 : domestic appliances
— A45 : repairs
— A46 : education
— A47 : (vacation - does not exist ?)
— A48 : retraining
— A49 : business
— A410 : others

5. Attribute 5 (V5) : Credit amount (numerical)

6. Attibute 6 (V6) : Savings account/bonds (qualitative)
— A61 : ... < 100 DM
— A62 : 100 <= ... < 500 DM
— A63 : 500 <= ... < 1000 DM
— A64 : .. >= 1000 DM
— A65 : unknown/ no savings account

7. Attribute 7 (V7) : Present employment since (qualitative)
— A71 : unemployed
— A72 : ... < 1 year
— A73 : 1 <= ... < 4 years
— A74 : 4 <= ... < 7 years
— A75 : .. >= 7 years

8. Attribute 8 (V8) : Installment rate in percentage of disposable income (numerical)

9. Attribute 9 (V9) : Personal status and sex (qualitative)
— A91 : male : divorced/separated
— A92 : female : divorced/separated/married
— A93 : male : single
— A94 : male : married/widowed
— A95 : female : single

10. Attribute 10 (V10) : Other debtors / guarantors (qualitative)
— A101 : none
— A102 : co-applicant
— A103 : guarantor
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11. Attribute 11 (V11) : Present residence since (numerical)

12. Attribute 12 (V12) : Property (qualitative)
— A121 : real estate
— A122 : if not A121 : building society savings agreement/life insurance
— A123 : if not A121/A122 : car or other, not in attribute 6
— A124 : unknown / no property

13. Attribute 13 (V13) : Age in years (numerical)

14. Attribute 14 (V14) : Other installment plans (qualitative)
— A141 : bank
— A142 : stores
— A143 : none

15. Attribute 15 (V15) : Housing (qualitative)
— A151 : rent
— A152 : own
— A153 : for free

16. Attribute 16 (V16) : Number of existing credits at this bank (numerical)

17. Attribute 17 (V17) : Job (qualitative)
— A171 : unemployed/ unskilled - non-resident
— A172 : unskilled - resident
— A173 : skilled employee / official
— A174 : management/ self-employed/highly qualified employee/ officer

18. Attribute 18 (V18) : Number of people being liable to provide maintenance for (numerical)

19. Attribute 19 (V19) : Telephone (qualitative)
— A191 : none
— A192 : yes, registered under the customers name

20. Attribute 20 (V20) : foreign worker (qualitative)
— A201 : yes
— A202 : no

6.3.2 Résultats

Pour le jeu de données présenté ci-dessus, on cherche à connaître les différentes raisons qui
peuvent mener à un faible ou à un fort risque crédit. Pour ce faire, l’algorithme des K-moyennes
présenté dans l’algorithme 9, est exécuté avec différent nombres de clusters (voir la boucle Pour
de l’algorithme 9) dans le but de sélectionner la partition optimale en utilisant le critère SDB.
Il est à rappeler que la partition optimale au sens du clustering prédictif du deuxième type est
celle qui réalise un bon compromis entre la description et la prédiction.

La figure 6.8 présente la valeur du critère SDB pour différentes partitions générées par l’al-
gorithme des K-moyennes prédictives ayant différents nombres de clusters (K ∈ [2, 14]). Cette
figure montre que la partition optimale au sens du clustering prédictif du deuxième type est la
partition ayant 7 clusters.
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Figure 6.8 – Nombre de clusters K versus SDB

Cette partition optimale contient deux différents clusters formés par des demandeurs à fort
risque crédit (clusters 2 et 4) et 5 différents clusters (clusters 1, 3, 5, 6 et 7) formés par des
demandeurs à faible risque crédit. Le tableau 6.2 présente la probabilité que les demandeurs
d’un cluster appartiennent à une des classes. Pour la première classe, c’est-à-dire, la classe à
faible risque, les résultats du tableau 6.2 montrent que les trois clusters 1, 5 et 6 sont les clusters
les plus purs en termes de la classe 1.

Classe 1 Classe 2 # instances
Cluster 1 0.84 0.16 273
Cluster 5 0.82 0.18 91
Cluster 6 0.80 0.21 200
Cluster 3 0.65 0.35 193
Cluster 7 0.54 0.46 46
Cluster 2 0.48 0.52 154
Cluster 4 0.26 0.74 43

Table 6.2 – La probabilité d’appartenir à une classe j (j ∈ {1, 2}) conditionnellement au cluster
i (i ∈ {1, . . . , 7})

Bien que les demandeurs qui forment ces 3 clusters ont la même étiquette, ils ont des profils
différents. En effet, la figure 6.9 présente la description des différents clusters en utilisant les
variables les plus discriminantes (V1, V2, V3, V4, V6, V12 et V15). Cette figure présente, pour
chaque cluster et pour chacune des variables, les quantités d’informations (obtenues grâce au
prétraitement Conditional Info) existant dans chaque intervalle de discrétisation ou groupe de
modalités. Chaque bâton de cette figure présente la probabilité d’appartenir à un intervalle de
discrétisation ou à un groupe de modalités (selon la nature de la variable en question) condition-
nellement aux clusters. Cette figure montre que :

— Les gens du cluster 1 sont spécifiquement des gens ayant une grand somme dans leur
compte épargne (voir la variable V6).

— Les gens du cluster 5 sont spécifiquement des gens ayant une grand somme dans leur
compte courant (voir la variable V1) et ils possèdent des biens tels que des voitures, une
assurance de vie, etc. (voir la variable V12).
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Figure 6.9 – Description des clusters de la partition optimale
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— Les gens du cluster 6 sont de gens ayant un autre crédit dans une autre banque (voir la
variable V3). Cependant, la majorité de ces gens possèdent des biens immobiliers ou une
assurance de vie, des voitures, etc (voir la variable V12). Ils ont également leur propre
maison (voir la variable V15).

Bien que les deux clusters 3 et 7 sont les moins purs en termes de la classe 1, mais ils four-
nissent des informations différentes des trois premiers clusters et qui semblent être pertinentes :

— Le cluster 3 contient des gens qui ont déjà un crédit dans cette banque. Les dates du
remboursement des parts de ce crédit ont été respectées jusqu’à présent. La majorité de
ces gens possèdent des biens immobiliers.

— Le cluster 7 contient spécifiquement des gens qui n’ont pas eu de crédits auparavant ou
bien tous les crédits déjà pris par ces gens ont été remboursés. Ces gens possèdent soit
des biens immobiliers, soit des assurances de vie ou des voitures, etc.

En ce qui concerne la deuxième classe, c’est-à-dire, la classe ayant des gens à fort risque
crédit, on trouve que celle-ci peut être partitionnée en deux différents sous-groupes (cluster 2 et
cluster 4).

— Le cluster 2 contient spécifiquement des gens qui ont une petite somme dans leur compte
courant et dans leur compte d’épargne. Ils ont déjà un crédit en cours dans cette banque
ou les crédits qu’ils ont eu dans le passé n’ont pas été remboursés dans leurs délais. Ces
gens possèdent des voitures, des assurances de vie, etc.

— Le cluster 4 contient des gens qui ont une somme entre 0 et 200 DM dans leur compte
courant. Ces gens n’ont pas eu de crédits auparavant ou bien tous les crédits déjà pris par
ces gens dans cette banque ont été remboursés. Cependant, la majorité de ces gens n’ont
pas de propriétés. Ils louent une maison ou ils sont hébergés gratuitement chez quelqu’un
de proche.

6.3.3 Discussion

À l’aide de cet exemple illustratif, nous avons pu montrer la capacité de l’algorithme des
K-moyennes prédictives proposé dans cette thèse à atteindre l’objectif du clustering prédictif du
deuxième type et donc découvrir les différentes raisons qui peuvent mener à une même prédiction.
Pour le jeu de données German, nous avons pu montrer les différents profils des demandeurs de
crédits existant dans la base de données. De plus, nous avons montré la capacité de cet algorithme
à fournir des résultats facilement interprétables par l’utilisateur.

6.4 Conclusion & Perspectives

6.4.1 Conclusion générale

Le clustering prédictif est un cadre dans lequel décrire et prédire d’une manière simultanée
est un nouvel aspect d’apprentissage supervisé qui englobe à la fois les caractéristiques de la
classification supervisée et du clustering. Afin de mettre en évidence les difficultés liés à ce
type d’apprentissage, nous avons commencé dans cette thèse par introduire les concepts clés du
clustering et de la classification supervisée. Nous avons ensuite présenté une liste non exhaustive
des différentes approches potentielles permettant d’atteindre l’objectif souhaité.

Pour atteindre l’objectif de la thèse qui est la recherche d’un modèle "interprétable" permet-
tant de décrire et de prédire d’une manière simultanée, nous avons choisi de modifier l’algorithme
des K-moyennes standard. Cette version modifiée contient 7 étapes dont chacune peut être super-
visée indépendamment des autres. Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à la supervision
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de quatre étapes de cet algorithme, à savoir : 1) le prétraitement des données, 2) l’initialisation
des centres, 3) le choix de la meilleure partition et 4) la mesure d’importance des variables.

Pour l’étape du prétraitement supervisé, nous avons pu montrer dans le chapitre 3 que les deux
prétraitements proposés "Conditional Info" (CI) et Binarization (BIN) ont la capacité d’aider
l’algorithme des K-moyennes standard à atteindre l’objectif du clustering prédictif. En effet, CI
et BIN permettent d’écrire une distance dépendante de la classe permettant d’établir une relation
entre la proximité des instances en termes de distance et leur classe d’appartenance. Ces méthodes
de prétraitement sont donc capables de modifier indirectement la fonction du coût de l’algorithme
des K-moyennes standard dans le but de l’adapter au problème du clustering prédictif. Les
expérimentations menées dans le chapitre 3 ont montré que : i) lorsque l’axe du prédiction
est privilégié, l’algorithme des K-moyennes standard précédé par Conditional Info fournit des
résultats significativement meilleurs que l’algorithme des K-moyennes standard (précédé par les
prétraitements non supervisés), ii) lorsque l’axe de description est privilégié, les prétraitements
supervisés (Conditional Info et Binarization) parviennent à construire de bonnes matrices de
Gram relativement à la variable cible. Nous avons pu montrer également que ces méthodes de
prétraitement supervisées aident l’algorithme des K-moyennes standard à fournir des résultats
facilement interprétables par l’utilisateur.

Pour l’étape d’initialisation des centres, nous avons présenté dans le chapitre 4 l’influence
de l’utilisation d’une méthode d’initialisation supervisée ou non supervisée sur la qualité (au
sens du clustering prédictif) des résultats générés par l’algorithme des K-moyennes standard.
Dans ce cadre d’étude, nous avons proposé trois méthodes supervisées d’initialisation des centres
(une déterministe et deux basées sur l’aléatoire) : Rocchio-And-Split (RS), KMeans++R et S-
Bisecting. À l’aide de ces méthodes, nous avons pu montrer qu’une bonne méthode supervisée
d’initialisation a la capacité d’aider l’algorithme des K-moyennes standard à atteindre l’objectif
du clustering prédictif. Lorsque l’axe de prédiction est privilégié (le cas du clustering prédictif
du premier type), nous avons pu montrer que quel que soit le prétraitement utilisé (supervisé
ou non supervisé), l’algorithme des K-moyennes standard précédé par la méthode Rocchio-And-
Split (RS) fournit de meilleures performances prédictives par rapport aux autres méthodes. Il est
important de signaler qu’en raison de l’utilisation de RS (méthode déterministe), l’algorithme
des K-moyennes n’est exécuté qu’une seule fois. Lorsqu’on cherche à réaliser le compromis entre
la description et la prédiction (cas du clustering prédictif du deuxième type), nous avons pu
montrer que quel que soit le prétraitement utilisé, la méthode S-Bisecting (SB) et la méthode
K++R sont celles qui aident l’algorithme des K-moyennes standard à obtenir un bon compromis
entre la description et la prédiction par rapport aux autres méthodes.

Pour l’étape du choix de la meilleure partition, nous avons commencé par présenter dans le
chapitre 5 l’influence de l’utilisation d’un critère supervisé ou non supervisé sur la qualité des
résultats obtenus par l’algorithme des K-moyennes au sens du clustering prédictif du premier
type. Les résultats expérimentaux ont montré que l’utilisation de l’indice de rand ajusté (ARI)
pour choisir la meilleure partition permet à l’algorithme des K-moyennes standard de gagner
sur l’axe de prédiction. En raison d’absence d’un critère analytique permettant de mesurer la
qualité des résultats issus des algorithmes du clustering prédictif du deuxième type, nous avons
proposé dans le chapitre 5 une version supervisée de l’indice de Davies-Bouldin, nommée SDB.
Cet indice est basé sur une nouvelle mesure de dissimilarité capable d’établir une relation entre la
proximité des instances en termes de distance et leur classe d’appartenance : deux instances sont
considérées comme similaires suivant cette nouvelle mesure si et seulement si elles sont proches
en termes de distance et ont également la même étiquette. Grâce à cette version supervisée de
l’indice de Davies-Bouldin, nous avons pu surmonter le problème de la non corrélation entre les
clusters et les classes. Dans ce cadre, les résultats expérimentaux ont montré que l’indice SDB
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parvient bien à mesurer le compromis entre la description et la prédiction.
Pour l’étape de la mesure d’importance des variables, nous avons proposé dans l’annexe E une

méthode supervisée permettant de mesurer l’importance des variables après la convergence du
modèle. L’importance d’une variable est mesurée dans cette étude par son pouvoir à prédire l’ID-
clusters. Le problème dans ce cas devient un problème "uni-varié" de la classification supervisée.
Il s’agit ici de remplacer la variable cible par l’ID-clusters obtenu par l’algorithme du clustering
prédictif et ensuite de mesurer la capacité de chaque variable à prédire correctement l’ID-cluster
en utilisant un des algorithmes de la classification supervisée. Dans cette étude, nous n’avons
pas considéré les interactions qui peuvent exister entre les variables (e.g., une variable n’est
importante qu’en présence des autres). Ceci fait l’objet des futurs travaux (parmi d’autre, voir
la section 6.4.2).

Dans les chapitres précédents, chaque étape a été traitée individuellement. Dans le début de
ce chapitre de synthèse, nous avons regroupé l’ensemble des méthodes supervisées proposées au
cours de cette thèse (prétraitement, initialisation et le critère d’évaluation pour choisir la meilleure
partition) dans un seul algorithme nommé, K-moyennes prédictives. Dans le cadre du clustering
prédictif du premier type, les résultats expérimentaux ont montré qu’avec la supervision des deux
étapes de prétraitement et d’initialisation, l’algorithme des K-moyennes parvient à être meilleur
ou très compétitif avec les algorithmes de la littérature tel que l’arbre de décision et l’arbre
de clustering prédictif. Dans le cadre du clustering prédictif du deuxième type, nous avons pu
montrer que l’algorithme proposé dans cette thèse arrive à découvrir les différentes raisons qui
peuvent mener à une même prédiction et donc découvrir la structure interne de la variable cible.
Les résultats fournis par notre algorithme sont présenté sous forme d’histogrammes facilement
interprétables par l’utilisateur.

6.4.2 Perspectives

Parmi les différents travaux futurs qui pourraient être envisagés suite à cette thèse, nous
proposons les pistes suivantes :

1. Modification de la fonction du coût de l’algorithme des K-moyennes : l’algo-
rithme des K-moyennes standard est basé sur une distance (souvent la distance Eucli-
dienne) pour mesurer la proximité entre les instances. Cette distance n’accorde aucune
importance à l’étiquetage des instances : deux instances de différentes étiquettes peuvent
être considérées comme similaires si elles sont proches l’une de l’autre. Pour surmonter ce
problème l’utilisation d’une mesure qui permet d’établir une relation entre la proximité
des instances et leur classe d’appartenance s’avère nécessaire. Dans ce contexte, l’utilisa-
tion de la nouvelle mesure de dissimilarité proposée dans cette thèse dans le chapitre 5
pourrait résoudre ce problème.

2. La prédiction de la classe des nouvelles instances : durant cette thèse, la prédic-
tion de la classe des nouvelles instances est effectuée à l’aide de l’approche un plus proche
voisin : chaque nouvelle instance prend la classe du cluster qui lui est le plus proche. Dans
certains cas (e.g., le cas de déséquilibre des classes), l’utilisation du modèle un plus proche
voisin s’avère insuffisant. En effet, il se peut que le cluster le plus proche de la nouvelle
instance ait une étiquette différente de celle-ci. La solution la plus intuitive qui pourrait
résoudre ce problème et d’améliorer d’avantage la qualité prédictive de l’algorithme des
K-moyennes prédictives est l’utilisation du modèle k-plus proches voisins (k > 2).
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3. Amélioration des performances prédictives : dans le cadre du clustering prédictif du
premier type, l’axe de prédiction est privilégié. Pour améliorer davantage la performance
prédictive de l’algorithme des K-moyennes prédictives du premier type, le modèle LVQ
pourrait être utilisé. Ce dernier prendrait en entrée les centres générés par l’algorithme des
K-moyennes prédictives après convergence. Ce modèle pourrait également être appliqué
après l’étape d’initialisation des centres.

4. Mesure d’importance des variables : dans les travaux réalisé à ce sujet (voir l’annexe
E), nous avons suivi une méthode uni-variée où chaque variable est traitée indépendam-
ment des autres. Dans ce cas, nous n’avons pas étudié les interactions qui peuvent exister
entre les variables. En effet, dans certains cas, une variable descriptives n’est importante
qu’en présence d’une ou d’autres variables. Pour les travaux futurs, il est important de
considérer donc ces interactions.
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Annexe A

Plage de variation du nombre de
clusters K

L’une des limites de l’algorithme des K-moyennes réside dans le fait que le nombre de centres
est un paramètre utilisateur. Cela nécessite soit de connaître à l’avance le nombre de clusters que
l’on souhaite obtenir, ce qui est rarement le cas, soit de découvrir des clusters naturels dans les
données. Une façon de faire est d’exécuter l’algorithme un grand nombre de fois avec différentes
valeurs de K et de choisir la meilleure segmentation. Dans notre cas d’étude, nous varions le
nombre de clusters de C jusqu’à Ki pour un prétraitement i donné. Plusieurs techniques existent
pour déterminer le nombre maximal de clusters Ki. Par exemple, on peut prendre pour chaque
jeu de données, Ki =

√
N avec N est le nombre d’instances dans l’ensemble des données. Dans

ce qui suit, pour chaque jeu de données, Ki est déterminé au préalable de manière à ce que la
partition obtenue, avec K=Ki permette d’obtenir un ratio (inertie inter / inertie totale) de 80%
ou de 90% si Ki < C. En procédant ainsi, le nombre de clusters maximal Ki déterminé dépendra
du jeu de données et du prétraitement utilisés. Il est à rappeler que le nombre de cluster K
doit être impérativement supérieur ou égal au nombre de classe puisqu’on souhaite découvrir la
structure interne de la variable cible. La figure A.1 présente l’évolution du ratio (inertie inter
/ inertie) en fonction du nombre de clusters pour chaque prétraitement et pour chaque jeu de
données.
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Figure A.1 – Evolution du Ratio (inertie inter / inertie) en fonction du nombre de clusters pour
chaque prétraitement en prenant R = 100 et 100% en apprentissage.
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Données CI-CI BIN-BIN RN-BGB CR-BGB NORM-BGB
Iris 3 6 4 4 4
Glass 15 21 25 17 12
Wine 12 47 38 35 33
Vehicle 11 126 24 17 16
LED 17 19 19 17 19
Heart 23 29 90 67 53
Pima 10 22 74 69 61

Tictactoe 12 13 496 499 500
German 7 10 363 280 217

Australian 22 74 210 58 126
Abalone 29 29 29 29 29

Segmentation 23 64 21 15 8
Breast 4 56 12 15 12

Horsecolic 6 7 200 11 14
Hepatitis 9 17 66 28 32
PenDigits 73 64 64 28 22
Soybean 20 20 49 49 49

Mushroom 8 78 206 241 240
Waveform 86 64 64 64 64
Adult 12 64 64 214 64

Table A.1 – Détermination de Ki pour chaque prétraitement i



Annexe B

Chapitre 3

B.1 Le test de Friedman couplé au test post-hoc de Nemenyi

Le test de Friedman est une alternative non paramétrique à l’ANOVA à deux facteurs dans
le cas où l’hypothèse de normalité n’est pas acceptable. Il permet de détecter les différences
entre les groupes dans U échantillons appariés (U > 2) de taille n. Dans notre cas, chaque
groupe représente les performances prédictives d’une méthode de prétraitement sur les N jeux
de données. L’hypothèse nulle de ce test suppose que toutes les moyennes des groupes sont égales
et l’hypothèse alternative qu’il existe au moins un couple (i, j) tel que la moyenne du groupe i
est différente de la moyenne du groupe j. Le test est basé sur la somme des rangs de l’échantillon
considéré. Soit n la taille des U échantillons appariés, la statistiques Q du test de Friedman est
donnée par :

Q =
12

n(n+ 1)U

U∑

i=1

[R2
i − 3n(U + 1)] (B.1)

où Ri est la somme des rangs pour l’échantillon i. Lorsqu’il y a des exæquo, les rangs moyens
pour les observations correspondantes sont alors utilisés. La statistique Q est approximée par
une loi du Khi Deux à (U −1) degrés de liberté. Cette approximation est fiable lorsque nU > 30.

Le post-hoc de Nemenyi est une méthode de comparaison multiple qui permet de trouver
les groupes qui diffèrent après qu’un test statistique de comparaison multiple (tel que le test de
Friedman) ait rejeté l’hypothèse nulle. Le test de Nemenyi est similaire au test de Tukey pour
l’ANOVA et il est utilisé quand tous les groupes sont comparables les uns aux autres. Dans
notre cas d’étude, la performance des deux méthodes de prétraitement est significativement
différente si les rangs moyens correspondants diffèrent d’au moins une différence critique, notée

CD = qα

√
U(U+1)

6Z où la valeur critique qα est basé sur la statistique de Student divisé par
√

2.
Le tableau B.1 présente les différentes valeurs de q pour différent nombre de méthodes (Z)

lorsque l’erreur du premier degré α est égale à 0.05 et à 0.10.

#Méthodes 2 3 4 5 6 7 8 9 10
q0.05 1.960 2.343 2.569 2.728 2.850 2.949 3.031 3.102 3.16
q0.10 1.645 2.052 2.291 2.459 2.589 2.693 2.780 2.855 2.920

Table B.1 – Les valeurs de q pour le test Nemenyi
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B.2 Résultats : Prétraitements supervisés Vs. Prétraitement non
supervisés

B.2.1 Cas où le nombre de clusters K est égal au nombre de classes J

Données Méthodes Apprentissage Test Données Méthodes Apprentissage Test
RN-BGB 0.91± 0.01 0.88± 0.01 RN-BGB 0.08± 0.01 0.08± 0.01

Wine CR-BGB 0.91± 0.02 0.86± 0.02 Vehicle CR-BGB 0.08± 0.01 0.08± 0.01
(K = 3) NORM-BGB 0.85± 0.01 0.83± 0.01 (K = 4) NORM-BGB 0.08± 0 0.08± 0

BIN-BIN 0.91± 0.02 0.86± 0.02 BIN-BIN 0.18± 0.02 0.17± 0.02
CI-CI 0.9± 0.03 0.87± 0.03 CI-CI 0.17± 0.01 0.17± 0.01

RN-BGB 0.49± 0.01 0.49± 0.01 RN-BGB 0.3± 0.02 0.3± 0.02
LED CR-BGB 0.47± 0.02 0.46± 0.01 Glass CR-BGB 0.2± 0.02 0.2± 0.02

(K = 10) NORM-BGB 0.49± 0.01 0.49± 0.01 (K = 6) NORM-BGB 0.43± 0.06 0.41± 0.06
BIN-BIN 0.49± 0.01 0.49± 0.01 BIN-BIN 0.42± 0.07 0.41± 0.07
CI-CI 0.53± 0.01 0.53± 0.02 CI-CI 0.55± 0.07 0.53± 0.07

RN-BGB 0.89± 0.01 0.9± 0.01 RN-BGB 0.01± 0 0.01± 0
Breast CR-BGB 0.84± 0.01 0.85± 0.01 German CR-BGB 0.05± 0.01 0.05± 0.01
(K = 2) NORM-BGB 0.85± 0.01 0.85± 0.01 (K = 2) NORM-BGB 0.03± 0.01 0.05± 0.01

BIN-BIN 0.9± 0.01 0.9± 0.01 BIN-BIN 0.07± 0.01 0.07± 0.01
CI-CI 0.89± 0.05 0.89± 0.05 CI-CI 0.03± 0.03 0.04± 0.03

RN-BGB 0.05± 0 0.05± 0 RN-BGB 0.22± 0.01 0.22± 0.01
Abalone CR-BGB 0.05± 0 0.05± 0 Australian CR-BGB 0.09± 0.01 0.09± 0.01
(K = 28) NORM-BGB 0.05± 0 0.05± 0 (K = 2) NORM-BGB 0.5± 0.01 0.5± 0.01

BIN-BIN 0.05± 0.01 0.05± 0.01 BIN-BIN 0.32± 0.07 0.31± 0.07
CI-CI 0.05± 0 0.05± 0 CI-CI 0.5± 0.02 0.5± 0.02

RN-BGB 0.08± 0.01 0.09± 0.01 RN-BGB 0.62± 0.01 0.62± 0.01
Horsecolic CR-BGB −0.04± 0.02 −0.06± 0.02 Mushroom CR-BGB 0.62± 0.01 0.62± 0.01
(K = 2) NORM-BGB −0.04± 0.02 0.06± 0.02 (K = 2) NORM-BGB 0.62± 0.01 0.62± 0.01

BIN-BIN 0.28± 0.09 0.22± 0.09 BIN-BIN 0.64± 0.01 0.64± 0.01
CI-CI 0.39± 0.02 0.37± 0.02 CI-CI 0.94± 0 0.94± 0

RN-BGB 0.56± 0.01 0.56± 0.01 RN-BGB 0.50± 0.03 0.50± 0.04
PenDigits CR-BGB 0.55± 0.01 0.55± 0.01 Soybean CR-BGB 0.50± 0.03 0.50± 0.03
(K = 10) NORM-BGB 0.53± 0 0.53± 0 (K = 19) NORM-BGB 0.50± 0.03 0.50± 0.03

BIN-BIN 0.44± 0.01 0.45± 0.01 BIN-BIN 0.53± 0.02 0.53± 0.02
CI-CI 0.58± 0.01 0.58± 0.02 CI-CI 0.56± 0.02 0.56± 0.02

RN-BGB 0.52± 0 0.52± 0.01 RN-BGB 0.02± 0.01 0.01± 0.01
Segmentation CR-BGB 0.46± 0.01 0.46± 0.01 Tictactoe CR-BGB 0.02± 0.01 0.01± 0.01

(K = 7) NORM-BGB 0.5± 0 0.51± 0 (K = 2) NORM-BGB 0.02± 0.01 0.01± 0.01
BIN-BIN 0.55± 0.01 0.54± 0.01 BIN-BIN 0.05± 0.02 0.03± 0.02
CI-CI 0.72± 0.02 0.70± 0.02 CI-CI 0.13± 0.02 0.11± 0.02

RN-BGB 0.26± 0 0.26± 0 RN-BGB 0.18± 0 0.18± 0.01
Waveform CR-BGB 0.25± 0 0.25± 0 Adult CR-BGB 0.18± 0 0.18± 0.01
(K = 3) NORM-BGB 0.25± 0 0.25± 0 (K = 2) NORM-BGB 0.18± 0 0.18± 0.01

BIN-BIN 0.23± 0.01 0.23± 0.01 BIN-BIN 0.18± 0 0.18± 0.01
CI-CI 0.22± 0.02 0.22± 0.02 CI-CI 0.21± 0 0.21± 0.01

RN-BGB 0.61± 0 0.61± 0.01
Phoneme CR-BGB 0.64± 0.01 0.64± 0.01
(K = 5) NORM-BGB 0.65± 0 0.65± 0.01

BIN-BIN 0.64± 0 0.63± 0
CI-CI 0.74± 0.01 0.7.± 0.01

Table B.2 – Les performances moyennes de l’algorithme des K-moyennes précédé par différents
prétraitements en utilisant l’ARI (cas où K = J).
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Chapitre 4

C.1 Les performances prédictives des K-moyennes dans le Cas où
K=J

Le tableau C.2 (respectivement le tableau C.3) présente les performances moyennes en termes
d’ARI de l’algorithme des K-moyennes standard précédé par Conditional Info (respectivement
Rank Normalization) et en utilisant les différentes méthodes d’initialisation. Les résultats pré-
sentés dans les deux tableaux (C.2 et C.3) sont obtenus lorsque l’algorithme des K-moyennes est
exécuté une, dix, et cent fois.

R=1
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM K++R
German 0.03± 0.06 0.03± 0.06 0.04± 0.05 0.03± 0.06 0.05± 0.06 0.07± 0.04 0.12± 0.04

Australian 0.44± 0.11 0.44± 0.11 0.39± 0.16 0.49± 0.11 0.34± 0.19 0.35± 0.14 0.50± 0.10
LED 0.36± 0.05 0.37± 0.06 0.43± 0.04 0.41± 0.06 0.36± 0.03 0.27± 0.03 0.51± 0.05

Hepatitis 0.10± 0.11 0.10± 0.11 0.13± 0.22 0.03± 0.11 0.21± 0.26 0.27± 0.24 0.20± 0.17
Heart 0.36± 0.14 0.36± 0.15 0.33± 0.14 0.17± 0.15 0.34± 0.15 0.22± 0.17 0.36± 0.14
Glass 0.52± 0.18 0.52± 0.17 0.56± 0.17 0.79± 0.10 0.46± 0.14 0.30± 0.02 0.82± 0.09
Breast 0.88± 0.07 0.88± 0.07 0.87± 0.1 0.87± 0.1 0.87± 0.1 0.80± 0.23 0.90± 0.07
Iris 0.57± 0.15 0.57± 0.15 0.64± 0.14 0.61± 0.14 0.58± 0.10 0.60± 0.11 0.72± 0.12
Pima 0.03± 0.10 0.03± 0.10 0.04± 0.10 −0.02± 0.02 −0.00± 0.03 0.07± 0.13 0.10± 0.12
Wine 0.86± 0.10 0.85± 0.12 0.82± 0.13 0.86± 0.10 0.84± 0.14 0.66± 0.23 0.92± 0.09

Tictactoe 0.07± 0.06 0.07± 0.06 0.06± 0.06 0.11± 0.05 0.07± 0.06 0.05± 0.08 0.14± 0.04
Vehicle 0.18± 0.06 0.18± 0.07 0.18± 0.04 0.19± 0.04 0.12± 0.05 0.10± 0.07 0.19± 0.07

Horsecolic 0.30± 0.13 0.30± 0.13 0.19± 0.15 0.29± 0.16 0.14± 0.16 0.11± 0.12 0.37± 0.09
Abalone 0.06± 0.01 0.06± 0.01 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.06± 0.00 0.06± 0.01 0.06± 0.01

Segmentation 0.52± 0.06 0.52± 0.06 0.60± 0.06 0.67± 0.05 0.65± 0.04 0.63± 0.05 0.68± 0.03
Soybean 0.45± 0.07 0.45± 0.07 0.52± 0.05 0.44± 0.10 0.49± 0.09 0.42± 0.05 0.61± 0.06

Mushroom 0.55± 0.2 0.55± 0.2 0.69± 0.2 0.94± 0.01 0.08± 0.01 0.06± 0.01 0.94± 0.01
Phoneme 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.72± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01
PenDigits 0.51± 0.02 0.50± 0.02 0.52± 0.03 0.51± 0.01 0.53± 0.01 0.48± 0.08 0.62± 0.01
Adult 0.10± 0.05 0.10± 0.05 0.12± 0.06 0.15± 0.05 0.05± 0.06 0.04± 0.06 0.17± 0.02

Waveform 0.19± 0.03 0.19± 0.03 0.22± 0.01 0.22± 0.01 0.21± 0.01 0.14± 0.05 0.23± 0.01

Table C.1 – Les performances prédictives de l’algorithme des K-moyennes précédé par CI dans
le cas où K = J pour R = 1
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R=10
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM K++R
German 0.04± 0.06 0.04± 0.06 0.04± 0.06 0.03± 0.06 0.05± 0.05 0.07± 0.04 0.12± 0.04

Australian 0.5± 0.10 0.5± 0.10 0.5± 0.10 0.49± 0.11 0.49± 0.10 0.35± 0.14 0.5± 0.10
LED 0.43± 0.03 0.43± 0.03 0.45± 0.04 0.41± 0.06 0.43± 0.05 0.27± 0.03 0.53± 0.05

Hepatitis 0.07± 0.12 0.05± 0.10 0.05± 0.10 0.03± 0.11 0.11± 0.17 0.27± 0.24 0.20± 0.17
Heart 0.31± 0.18 0.31± 0.18 0.31± 0.18 0.17± 0.15 0.31± 0.18 0.22± 0.17 0.36± 0.14
Glass 0.47± 0.11 0.51± 0.07 0.54± 0.16 0.79± 0.10 0.52± 0.16 0.30± 0.02 0.82± 0.09
Breast 0.88± 0.07 0.88± 0.07 0.87± 0.10 0.87± 0.10 0.87± 0.10 0.8± 0.23 0.88± 0.07
Iris 0.62± 0.13 0.62± 0.13 0.62± 0.13 0.62± 0.14 0.63± 0.12 0.60± 0.11 0.72± 0.12
Pima −0.03± 0.02 −0.03± 0.02 −0.0± 0.03 −0.02± 0.02 −0.02± 0.03 0.07± 0.13 0.10± 0.12
Wine 0.86± 0.10 0.86± 0.10 0.91± 0.09 0.86± 0.10 0.86± 0.10 0.66± 0.23 0.92± 0.09

Tictactoe 0.11± 0.05 0.11± 0.05 0.10± 0.04 0.11± 0.05 0.09± 0.05 0.05± 0.08 0.14± 0.04
Vehicle 0.16± 0.04 0.16± 0.04 0.17± 0.04 0.19± 0.04 0.13± 0.03 0.1± 0.07 0.19± 0.07

Horsecolic 0.37± 0.09 0.37± 0.09 0.37± 0.09 0.29± 0.16 0.14± 0.16 0.11± 0.12 0.37± 0.09
Abalone 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.06± 0.01 0.06± 0.01

Segmentation 0.68± 0.05 0.66± 0.05 0.70± 0.05 0.67± 0.05 0.71± 0.04 0.63± 0.05 0.68± 0.03
Soybean 0.48± 0.08 0.49± 0.08 0.52± 0.11 0.44± 0.06 0.50± 0.08 0.42± 0.05 0.62± 0.10

Mushroom 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.97± 0.01 0.04± 0.01 0.94± 0.01
Phoneme 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.02 0.72± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01
PenDigits 0.58± 0.02 0.58± 0.02 0.57± 0.02 0.51± 0.02 0.55± 0.01 0.48± 0.05 0.62± 0.01
Adult 0.15± 0.01 0.15± 0.01 0.13± 0.01 0.15± 0.01 0.14± 0.01 0.04± 0.01 0.17± 0.01

Waveform 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.03 0.22± 0.03 0.14± 0.09 0.23± 0.03

R=100
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM K++R
German 0.04± 0.06 0.04± 0.06 0.04± 0.06 0.03± 0.06 0.05± 0.06 0.07± 0.04 0.12± 0.04

Australian 0.5± 0.10 0.5± 0.10 0.5± 0.10 0.49± 0.11 0.5± 0.10 0.35± 0.14 0.5± 0.10
LED 0.47± 0.06 0.48± 0.05 0.48± 0.05 0.41± 0.06 0.44± 0.04 0.27± 0.03 0.53± 0.05

Hepatitis 0.05± 0.10 0.0± 0.10 0.05± 0.10 0.03± 0.11 0.08± 0.16 0.27± 0.24 0.20± 0.17
Heart 0.30± 0.17 0.30± 0.17 0.30± 0.17 0.17± 0.15 0.30± 0.17 0.22± 0.17 0.36± 0.14
Glass 0.52± 0.19 0.52± 0.19 0.53± 0.17 0.79± 0.10 0.49± 0.15 0.30± 0.02 0.82± 0.09
Breast 0.87± 0.10 0.87± 0.10 0.87± 0.10 0.87± 0.10 0.87± 0.10 0.8± 0.23 0.88± 0.07
Iris 0.62± 0.13 0.62± 0.13 0.62± 0.13 0.61± 0.14 0.62± 0.13 0.60± 0.11 0.72± 0.12
Pima −0.02± 0.03 −0.02± 0.03 −0.02± 0.03 −0.02± 0.02 −0.02± 0.03 0.07± 0.13 0.10± 0.12
Wine 0.91± 0.09 0.91± 0.09 0.91± 0.09 0.86± 0.10 0.86± 0.10 0.66± 0.23 0.92± 0.09

Tictactoe 0.11± 0.05 0.11± 0.05 0.11± 0.05 0.11± 0.05 0.10± 0.04 0.05± 0.08 0.14± 0.04
Vehicle 0.17± 0.03 0.17± 0.03 0.17± 0.03 0.19± 0.04 0.14± 0.03 0.1± 0.07 0.19± 0.07

Horsecolic 0.37± 0.09 0.37± 0.09 0.37± 0.09 0.29± 0.16 0.14± 0.16 0.11± 0.12 0.37± 0.09
Abalone 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.06± 0.01 0.06± 0.01 0.06± 0.01 0.06± 0.01

Segmentation 0.70± 0.06 0.70± 0.06 0.70± 0.06 0.67± 0.05 0.7± 0.05 0.63± 0.05 0.68± 0.3
Soybean 0.52± 0.07 0.53± 0.08 0.53± 0.10 0.45± 0.04 0.51± 0.07 0.42± 0.05 0.61± 0.06
Adult 0.15± 0.01 0.15± 0.01 0.15± 0.01 0.15± 0.01 0.15± 0.01 0.04± 0.01 0.17± 0.01

Phoneme 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.02 0.72± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01 0.73± 0.01
PenDigits 0.56± 0.02 0.56± 0.02 0.56± 0.02 0.51± 0.02 0.56± 0.01 0.48± 0.05 0.62± 0.01
Mushroom 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.94± 0.01 0.06± 0.01 0.94± 0.01
Waveform 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.22± 0.02 0.14± 0.06 0.23± 0.02

Table C.2 – Les performances prédictives de l’algorithme des K-moyennes précédé par CI dans
le cas où K = J pour R ∈ {10, 100}
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R=1
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM K++R
German 0.02± 0.02 0.02± 0.02 0.03± 0.04 0.01± 0.02 0.01± 0.01 0.02± 0.03 0.01± 0.01

Australian 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.20± 0.08 0.04± 0.09 0.22± 0.04
LED 0.36± 0.05 0.37± 0.05 0.43± 0.06 0.45± 0.03 0.38± 0.06 0.25± 0.06 0.51± 0.04

Hepatitis 0.17± 0.20 0.17± 0.20 0.19± 0.20 0.17± 0.17 0.15± 0.22 −0.01± 0.05 0.19± 0.19
Heart 0.40± 0.10 0.40± 0.10 0.40± 0.09 0.35± 0.08 0.40± 0.09 0.25± 0.22 0.40± 0.10
Glass 0.2± 0.08 0.21± 0.07 0.26± 0.09 0.27± 0.08 0.20± 0.08 0.23± 0.08 0.29± 0.11
Breast 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05
Iris 0.65± 0.13 0.65± 0.13 0.64± 0.15 0.64± 0.13 0.65± 0.14 0.65± 0.15 0.64± 0.14
Pima 0.10± 0.04 0.11± 0.05 0.07± 0.04 0.09± 0.04 0.1± 0.04 0.10± 0.05 0.11± 0.04
Wine 0.86± 0.10 0.86± 0.10 0.88± 0.10 0.87± 0.08 0.87± 0.08 0.87± 0.07 0.87± 0.09

Tictactoe 0.01± 0.02 0.02± 0.02 0.02± 0.02 0.07± 0.02 0.02± 0.02 0.01± 0.02 0.07± 0.04
Vehicle 0.1± 0.02 0.10± 0.02 0.09± 0.01 0.08± 0.01 0.08± 0.01 0.08± 0.0 0.12± 0.02

Horsecolic 0.08± 0.08 0.08± 0.08 0.09± 0.07 0.08± 0.07 0.11± 0.07 0.02± 0.03 0.12± 0.06
Abalone 0.04± 0.00 0.04± 0.00 0.05± 0.00 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.05± 0.00

Segmentation 0.5± 0.03 0.5± 0.03 0.50± 0.04 0.50± 0.02 0.50± 0.02 0.52± 0.01 0.54± 0.02
Soybean 0.44± 0.04 0.44± 0.04 0.46± 0.08 0.41± 0.08 0.52± 0.05 0.38± 0.03 0.64± 0.06
Adult 0.14± 0.08 0.14± 0.08 0.14± 0.08 0.00± 0.00 0.14± 0.08 0.16± 0.07 0.18± 0.01

Phoneme 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.59± 0.07 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.46± 0.11 0.61± 0.02
PenDigits 0.55± 0.05 0.55± 0.05 0.56± 0.06 0.59± 0.04 0.57± 0.03 0.57± 0.04 0.63± 0.01
Mushroom 0.20± 0.17 0.20± 0.17 0.52± 0.20 0.62± 0.02 0.39± 0.23 0.00± 0.00 0.62± 0.02
Waveform 0.26± 0.01 0.26± 0.01 0.26± 0.01 0.26± 0.01 0.26± 0.01 0.26± 0.01 0.28± 0.01

R=10
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM K++R
German 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.01± 0.02 0.01± 0.01 0.02± 0.03 0.01± 0.01

Australian 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.04± 0.09 0.22± 0.04
LED 0.46± 0.05 0.45± 0.05 0.47± 0.05 0.45± 0.03 0.43± 0.04 0.32± 0.05 0.51± 0.04

Hepatitis 0.17± 0.17 0.17± 0.17 0.17± 0.17 0.17± 0.17 0.17± 0.17 −0.01± 0.05 0.19± 0.19
Heart 0.40± 0.10 0.40± 0.10 0.40± 0.10 0.39± 0.08 0.40± 0.10 0.25± 0.22 0.40± 0.10
Glass 0.3± 0.09 0.3± 0.09 0.26± 0.09 0.25± 0.06 0.24± 0.08 0.23± 0.06 0.3± 0.11
Breast 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05
Iris 0.66± 0.15 0.66± 0.15 0.67± 0.16 0.64± 0.13 0.66± 0.15 0.65± 0.15 0.64± 0.14
Pima 0.10± 0.05 0.10± 0.05 0.09± 0.04 0.09± 0.04 0.09± 0.05 0.10± 0.05 0.11± 0.04
Wine 0.88± 0.10 0.88± 0.10 0.90± 0.08 0.87± 0.08 0.88± 0.10 0.9± 0.07 0.9± 0.09

Tictactoe 0.01± 0.02 0.01± 0.02 0.02± 0.02 0.07± 0.02 0.01± 0.02 0.01± 0.02 0.07± 0.04
Vehicle 0.09± 0.01 0.08± 0.01 0.08± 0.02 0.08± 0.02 0.08± 0.01 0.08± 0.02 0.12± 0.02

Horsecolic 0.10± 0.10 0.09± 0.07 0.09± 0.07 0.08± 0.07 0.08± 0.07 0.02± 0.03 0.12± 0.06
Abalone 0.05± 0.01 0.05± 0.01 0.05± 0.00 0.05± 0.00 0.05± 0.00 0.05± 0.00 0.05± 0.00

Segmentation 0.52± 0.01 0.52± 0.01 0.53± 0.01 0.50± 0.02 0.52± 0.02 0.52± 0.01 0.54± 0.02
Soybean 0.5± 0.05 0.52± 0.06 0.50± 0.06 0.39± 0.05 0.51± 0.07 0.39± 0.03 0.64± 0.06
Adult 0.18± 0.01 0.18± 0.01 0.18± 0.01 0.00± 0.00 0.18± 0.01 0.16± 0.03 0.18± 0.01

Phoneme 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.46± 0.11 0.61± 0.02
PenDigits 0.57± 0.02 0.57± 0.02 0.57± 0.02 0.59± 0.02 0.56± 0.02 0.57± 0.04 0.63± 0.02
Mushroom 0.62± 0.02 0.62± 0.02 0.62± 0.02 0.62± 0.02 0.62± 0.02 0.00± 0.00 0.62± 0.02
Waveform 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.28± 0.00

R=100
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM K++R
German 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.01± 0.01 0.01± 0.02 0.01± 0.01 0.02± 0.03 0.01± 0.01

Australian 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.22± 0.04 0.04± 0.09 0.22± 0.04
LED 0.47± 0.03 0.47± 0.03 0.48± 0.03 0.45± 0.02 0.47± 0.02 0.36± 0.03 0.51± 0.01

Hepatitis 0.17± 0.17 0.17± 0.17 0.17± 0.17 0.17± 0.17 0.17± 0.17 −0.01± 0.05 0.19± 0.19
Heart 0.40± 0.10 0.40± 0.10 0.40± 0.10 0.39± 0.08 0.40± 0.10 0.25± 0.22 0.40± 0.10
Glass 0.29± 0.09 0.29± 0.08 0.3± 0.07 0.26± 0.08 0.24± 0.06 0.23± 0.06 0.3± 0.11
Breast 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05 0.90± 0.05
Iris 0.66± 0.15 0.66± 0.15 0.66± 0.15 0.64± 0.13 0.66± 0.15 0.65± 0.15 0.64± 0.14
Pima 0.08± 0.04 0.08± 0.04 0.08± 0.04 0.09± 0.04 0.08± 0.04 0.10± 0.05 0.11± 0.04
Wine 0.90± 0.08 0.90± 0.08 0.90± 0.08 0.87± 0.08 0.88± 0.10 0.87± 0.07 0.9± 0.09

Tictactoe 0.01± 0.02 0.01± 0.02 0.01± 0.02 0.07± 0.02 0.01± 0.02 0.01± 0.02 0.07± 0.04
Vehicle 0.08± 0.01 0.08± 0.02 0.08± 0.01 0.08± 0.02 0.08± 0.01 0.08± 0.02 0.12± 0.02

Horsecolic 0.08± 0.07 0.09± 0.08 0.09± 0.07 0.08± 0.07 0.08± 0.07 0.02± 0.03 0.12± 0.08
Abalone 0.05± 0.00 0.05± 0.00 0.05± 0.01 0.05± 0.00 0.05± 0.00 0.05± 0.00 0.05± 0.01

Segmentation 0.52± 0.01 0.52± 0.01 0.52± 0.01 0.50± 0.02 0.52± 0.01 0.52± 0.01 0.54± 0.02
Soybean 0.52± 0.07 0.51± 0.08 0.5± 0.07 0.38± 0.05 0.52± 0.05 0.39± 0.03 0.64± 0.06
Adult 0.18± 0.01 0.18± 0.01 0.18± 0.01 0.00± 0.00 0.18± 0.01 0.16± 0.03 0.18± 0.01

Phoneme 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.61± 0.02 0.46± 0.11 0.61± 0.02
PenDigits 0.57± 0.02 0.57± 0.02 0.57± 0.02 0.59± 0.02 0.56± 0.02 0.57± 0.04 0.63± 0.02
Mushroom 0.62± 0.02 0.62± 0.02 0.62± 0.02 0.62± 0.02 0.62± 0.02 0.00± 0.00 0.62± 0.02
Waveform 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.26± 0.00 0.28± 0.00

Table C.3 – Les performances prédictives de l’algorithme des K-moyennes précédé par RN dans
le cas où K = J
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C.2 Les aires sous les courbes d’ARI (ALC-ARI)

Le tableau C.4 (respectivement le tableau C.5) présente les performances moyennes en termes
d’ALC-ARI de l’algorithme des K-moyennes standard précédé par Conditional Info (respective-
ment Rank Normalization) et en utilisant les différentes méthodes d’initialisation. Les résultats
présentés dans les deux tableaux (C.4 et C.5) sont obtenus lorsque l’algorithme des K-moyennes
est exécuté une, dix, et cent fois.
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R=1
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 0.56 0.57 0.64 0.62 0.58 0.58 0.72 0.69 0.71 0.71
Hepatitis 0.08 0.08 0.09 0.10 0.12 0.16 0.11 0.10 0.12 0.12
Wine 0.39 0.39 0.40 0.46 0.49 0.47 0.37 0.43 0.55 0.57
Glass 0.43 0.43 0.42 0.61 0.46 0.36 0.57 0.50 0.61 0.63
Heart 0.10 0.11 0.10 0.11 0.11 0.11 0.10 0.11 0.11 0.12

Horsecolic 0.25 0.25 0.22 0.24 0.21 0.18 0.31 0.28 0.28 0.27
Soybean 0.46 0.46 0.51 0.45 0.51 0.43 0.61 0.61 0.61 0.61
Breast 0.36 0.43 0.48 0.55 0.56 0.59 0.44 0.46 0.58 0.58

Australian 0.09 0.10 0.09 0.12 0.11 0.11 0.10 0.09 0.11 0.11
Pima 0.06 0.06 0.05 0.03 0.04 0.04 0.06 0.05 0.06 0.06
Vehicle 0.17 0.17 0.17 0.19 0.17 0.14 0.18 0.18 0.19 0.20

Tictactoe 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05
LED 0.42 0.43 0.43 0.45 0.38 0.33 0.48 0.47 0.47 0.48

German 0.03 0.03 0.03 0.03 0.04 0.05 0.06 0.05 0.06 0.07
Segmentation 0.39 0.40 0.42 0.45 0.63 0.51 0.65 0.49 0.47 0.40

Abalone 0.05 0.05 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.06
Mushroom 0.53 0.53 0.53 0.64 0.38 0.09 0.57 0.61 0.62 0.60
PenDigits 0.39 0.39 0.39 0.41 0.41 0.43 0.42 0.40 0.45 0.45
Waveform 0.09 0.09 0.09 0.09 0.10 0.10 0.10 0.09 0.10 0.10

R=10
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 0.64 0.63 0.62 0.62 0.61 0.58 0.72 0.69 0.71 0.71
Hepatitis 0.08 0.08 0.08 0.10 0.10 0.16 0.11 0.09 0.12 0.12
Wine 0.36 0.37 0.38 0.47 0.46 0.47 0.37 0.39 0.55 0.57
Glass 0.41 0.41 0.41 0.61 0.45 0.36 0.57 0.46 0.61 0.63
Heart 0.10 0.10 0.09 0.11 0.09 0.11 0.10 0.10 0.11 0.12

Horsecolic 0.24 0.24 0.25 0.24 0.21 0.18 0.31 0.26 0.28 0.27
Soybean 0.50 0.51 0.53 0.45 0.52 0.43 0.61 0.60 0.61 0.61
Breast 0.38 0.41 0.45 0.55 0.51 0.59 0.43 0.45 0.57 0.58

Australian 0.09 0.09 0.09 0.12 0.11 0.11 0.09 0.09 0.11 0.11
Pima 0.05 0.05 0.04 0.03 0.04 0.04 0.06 0.05 0.06 0.06
Vehicle 0.17 0.17 0.18 0.19 0.19 0.14 0.18 0.18 0.19 0.20

Tictactoe 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.05 0.04 0.05 0.05
LED 0.44 0.45 0.44 0.45 0.41 0.33 0.48 0.47 0.47 0.48

German 0.04 0.03 0.03 0.03 0.04 0.05 0.06 0.05 0.06 0.07
Segmentation 0.40 0.40 0.41 0.43 0.62 0.51 0.65 0.47 0.47 0.40

Abalone 0.05 0.05 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.06
Mushroom 0.54 0.54 0.53 0.64 0.56 0.09 0.56 0.57 0.61 0.60
PenDigits 0.38 0.38 0.39 0.41 0.40 0.43 0.42 0.40 0.45 0.45
Waveform 0.09 0.09 0.09 0.09 0.10 0.10 0.10 0.09 0.10 0.10

R=100
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 0.62 0.62 0.62 0.62 0.60 0.58 0.72 0.69 0.71 0.71
Hepatitis 0.08 0.08 0.08 0.10 0.10 0.16 0.11 0.09 0.12 0.12
Wine 0.36 0.36 0.37 0.46 0.45 0.47 0.37 0.38 0.55 0.57
Glass 0.41 0.41 0.41 0.61 0.44 0.36 0.57 0.44 0.61 0.63
Heart 0.09 0.10 0.09 0.11 0.09 0.11 0.10 0.09 0.11 0.12

Horsecolic 0.24 0.24 0.24 0.25 0.20 0.18 0.31 0.26 0.28 0.27
Soybean 0.52 0.51 0.54 0.45 0.52 0.43 0.61 0.60 0.61 0.61
Breast 0.39 0.41 0.43 0.55 0.47 0.59 0.43 0.41 0.56 0.58

Australian 0.09 0.09 0.09 0.12 0.10 0.11 0.09 0.09 0.11 0.11
Pima 0.04 0.04 0.04 0.03 0.04 0.04 0.06 0.05 0.06 0.06
Vehicle 0.17 0.17 0.18 0.19 0.20 0.14 0.18 0.18 0.19 0.20

Tictactoe 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.05 0.04 0.05 0.05
LED 0.45 0.45 0.45 0.45 0.43 0.33 0.48 0.46 0.46 0.48

German 0.03 0.03 0.03 0.03 0.04 0.05 0.06 0.05 0.06 0.07
Segmentation 0.40 0.40 0.41 0.42 0.62 0.51 0.65 0.46 0.47 0.40

Abalone 0.05 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.06
Mushroom 0.52 0.52 0.52 0.64 0.61 0.09 0.53 0.61 0.56 0.60
PenDigits 0.38 0.38 0.39 0.41 0.40 0.43 0.39 0.45 0.42 0.45
Waveform 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.10 0.09 0.10 0.10 0.11

Table C.4 – Les valeurs de l’ALC-ARI pour CI
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R=1
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 0.40 0.40 0.41 0.43 0.41 0.42 0.44 0.41 0.45 0.45
Hepatitis 0.06 0.06 0.06 0.05 0.07 0.10 0.09 0.06 0.09 0.10
Wine 0.20 0.20 0.22 0.25 0.24 0.23 0.22 0.24 0.26 0.28
Glass 0.20 0.20 0.21 0.23 0.23 0.21 0.30 0.22 0.30 0.27
Heart 0.06 0.07 0.07 0.07 0.07 0.08 0.07 0.07 0.08 0.08

Horsecolic 0.05 0.05 0.06 0.05 0.07 0.05 0.10 0.09 0.10 0.08
Soybean 0.35 0.35 0.39 0.41 0.53 0.49 0.60 0.46 0.57 0.60
Breast 0.13 0.13 0.15 0.18 0.19 0.20 0.15 0.15 0.22 0.24

Australian 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.07 0.06 0.08 0.07
Pima 0.02 0.02 0.02 0.03 0.03 0.03 0.03 0.02 0.03 0.03
Vehicle 0.09 0.09 0.09 0.08 0.09 0.09 0.10 0.09 0.11 0.10

Tictactoe 0.03 0.03 0.04 0.03 0.04 0.04 0.06 0.04 0.05 0.04
LED 0.41 0.42 0.43 0.47 0.37 0.33 0.49 0.47 0.47 0.48

German 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Segmentation 0.38 0.38 0.39 0.40 0.40 0.39 0.40 0.40 0.48 0.49

Abalone 0.04 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04 0.04
Mushroom 0.10 0.10 0.11 0.16 0.15 0.13 0.13 0.12 0.14 0.24
PenDigits 0.41 0.41 0.41 0.42 0.43 0.43 0.44 0.42 0.47 0.46
Waveform 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11 0.10 0.10 0.10

R=10
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 0.40 0.41 0.40 0.43 0.41 0.42 0.44 0.41 0.45 0.45
Hepatitis 0.05 0.05 0.06 0.05 0.07 0.10 0.08 0.06 0.09 0.10
Wine 0.21 0.21 0.21 0.25 0.23 0.23 0.21 0.23 0.25 0.28
Glass 0.21 0.21 0.21 0.23 0.23 0.21 0.30 0.22 0.30 0.27
Heart 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.08 0.07 0.07 0.08 0.08

Horsecolic 0.06 0.06 0.06 0.05 0.06 0.05 0.10 0.08 0.09 0.08
Soybean 0.36 0.36 0.39 0.40 0.51 0.49 0.60 0.44 0.57 0.60
Breast 0.13 0.13 0.14 0.18 0.17 0.20 0.15 0.14 0.21 0.24

Australian 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.07 0.06 0.08 0.07
Pima 0.02 0.02 0.02 0.03 0.03 0.03 0.03 0.02 0.03 0.03
Vehicle 0.09 0.09 0.09 0.08 0.09 0.09 0.10 0.09 0.10 0.10

Tictactoe 0.04 0.04 0.04 0.03 0.04 0.04 0.05 0.04 0.05 0.04
LED 0.46 0.46 0.45 0.47 0.40 0.36 0.48 0.48 0.47 0.48

German 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Segmentation 0.39 0.39 0.39 0.40 0.40 0.39 0.40 0.40 0.47 0.49

Abalone 0.04 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04 0.04 0.04
Mushroom 0.12 0.12 0.12 0.16 0.15 0.13 0.13 0.12 0.14 0.24
PenDigits 0.41 0.41 0.41 0.42 0.42 0.43 0.44 0.41 0.47 0.46
Waveform 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10

R=100
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 0.41 0.40 0.40 0.43 0.41 0.42 0.44 0.40 0.45 0.45
Hepatitis 0.05 0.05 0.06 0.05 0.06 0.10 0.08 0.06 0.08 0.10
Wine 0.21 0.21 0.21 0.26 0.23 0.23 0.22 0.22 0.25 0.28
Glass 0.21 0.21 0.22 0.23 0.23 0.21 0.30 0.22 0.30 0.27
Heart 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.08 0.07 0.07 0.07 0.08

Horsecolic 0.06 0.06 0.06 0.05 0.06 0.05 0.10 0.08 0.09 0.08
Soybean 0.38 0.37 0.40 0.40 0.51 0.48 0.60 0.44 0.56 0.60
Breast 0.13 0.13 0.14 0.18 0.16 0.20 0.15 0.14 0.20 0.24

Australian 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.07 0.06 0.08 0.07
Pima 0.02 0.02 0.02 0.03 0.03 0.03 0.03 0.02 0.03 0.03
Vehicle 0.09 0.09 0.09 0.08 0.09 0.09 0.10 0.09 0.10 0.10

Tictactoe 0.04 0.04 0.04 0.03 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.04
LED 0.46 0.46 0.45 0.47 0.43 0.37 0.48 0.48 0.47 0.48

German 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Segmentation 0.39 0.39 0.39 0.40 0.40 0.39 0.40 0.39 0.47 0.49

Abalone 0.04 0.04 0.04 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04 0.04 0.04
Mushroom 0.12 0.12 0.12 0.16 0.15 0.13 0.13 0.12 0.14 0.24
PenDigits 0.41 0.41 0.41 0.42 0.42 0.43 0.44 0.41 0.46 0.46
Waveform 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10

Table C.5 – Les valeurs de l’ALC-ARI pour RN-BG
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C.3 Les aires sous les courbes de MSE (ALC-MSE)

Le tableau C.6 (respectivement le tableau C.7) présente les performances moyennes en termes
d’ALC-MSE de l’algorithme des K-moyennes standard précédé par Conditional Info (respective-
ment Rank Normalization) et en utilisant les différentes méthodes d’initialisation. Les résultats
présentés dans les deux tableaux (C.6 et C.7) sont obtenus lorsque l’algorithme des K-moyennes
est exécuté une, dix et cent fois.
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R=1
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 4.82 4.84 2.74 2.63 2.82 2.87 3.28 2.97 2.82 2.86
Hepatitis 0.30 0.30 0.23 0.22 0.24 0.30 0.24 0.24 0.23 0.25
Wine 5.99 5.99 6.06 5.88 6.03 6.15 5.74 6.27 6.52 6.45
Glass 12.28 12.32 10.64 11.40 11.69 13.97 11.76 10.93 11.50 11.81
Heart 0.21 0.21 0.19 0.19 0.19 0.20 0.19 0.19 0.19 0.20

Horsecolic 1.80 2.03 1.41 1.27 1.88 2.31 2.03 1.57 1.54 1.64
Soybean 34.67 34.74 28.91 29.55 26.22 27.38 24.93 24.24 23.77 23.99
Breast 0.85 0.87 0.81 0.82 0.84 0.86 0.80 0.82 0.83 0.85

Australian 0.22 0.22 0.20 0.20 0.21 0.21 0.20 0.20 0.20 0.21
Pima 0.27 0.28 0.24 0.23 0.25 0.28 0.25 0.25 0.23 0.25
Vehicle 3.70 3.68 3.34 3.42 3.81 4.31 3.47 3.30 3.32 3.36

Tictactoe 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
LED 3.17 3.23 2.43 2.50 2.81 3.21 2.59 2.26 2.28 2.31

German 0.29 0.29 0.16 0.17 0.18 0.23 0.19 0.17 0.16 0.18
Segmentation 22.71 22.77 22.15 22.60 21.78 21.97 22.01 22.28 23.40 23.42

Abalone 27.99 28.44 20.99 25.69 28.42 29.59 35.93 25.25 25.41 25.91
Mushroom 6.65 6.65 6.41 6.63 8.00 9.67 6.17 6.46 6.53 6.49
PenDigits 39.26 39.27 38.92 39.39 39.16 39.72 40.68 38.90 39.09 39.48
Waveform 1.33 1.33 1.32 1.33 1.34 1.39 1.33 1.32 1.34 1.34

R=10
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 2.71 2.69 2.65 2.63 2.65 2.87 3.28 2.74 2.82 2.86
Hepatitis 0.24 0.24 0.21 0.22 0.23 0.30 0.24 0.22 0.23 0.25
Wine 6.00 6.02 6.00 5.89 5.89 6.15 5.73 6.06 6.51 6.45
Glass 10.70 10.74 10.03 11.40 10.92 13.97 11.76 10.24 11.49 11.81
Heart 0.19 0.20 0.18 0.19 0.19 0.20 0.18 0.18 0.19 0.20

Horsecolic 1.31 1.35 1.23 1.27 1.80 2.31 2.03 1.43 1.54 1.64
Soybean 29.04 29.33 24.28 29.51 23.95 28.02 24.75 23.65 23.73 23.99
Breast 0.80 0.81 0.79 0.82 0.81 0.86 0.80 0.79 0.82 0.85

Australian 0.20 0.20 0.19 0.20 0.20 0.21 0.19 0.19 0.20 0.21
Pima 0.23 0.23 0.21 0.23 0.23 0.28 0.24 0.22 0.23 0.25
Vehicle 3.14 3.15 3.05 3.42 3.43 4.31 3.45 3.06 3.31 3.36

Tictactoe 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
LED 2.56 2.63 2.22 2.50 2.59 3.20 2.58 2.19 2.26 2.31

German 0.17 0.17 0.14 0.17 0.16 0.23 0.19 0.15 0.16 0.18
Segmentation 21.74 21.74 21.51 22.60 21.34 21.97 21.96 21.65 23.29 23.42

Abalone 24.35 24.54 19.60 25.69 26.17 29.54 35.60 23.51 25.20 25.95
Mushroom 5.71 5.71 5.67 6.63 6.91 9.67 6.17 5.77 6.42 6.49
PenDigits 38.39 38.39 38.28 39.39 38.64 39.72 40.66 38.29 39.03 39.48
Waveform 1.31 1.31 1.31 1.33 1.32 1.39 1.33 1.31 1.34 1.34

R=100
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 2.65 2.65 2.65 2.63 2.64 2.87 3.28 2.74 2.82 2.86
Hepatitis 0.22 0.22 0.21 0.22 0.22 0.30 0.24 0.21 0.23 0.25
Wine 5.98 6.01 5.95 5.88 5.83 6.15 5.70 5.95 6.49 6.45
Glass 10.36 10.41 9.86 11.40 10.74 13.97 11.75 10.02 11.45 11.81
Heart 0.19 0.19 0.18 0.19 0.18 0.20 0.18 0.18 0.18 0.20

Horsecolic 1.25 1.26 1.21 1.27 1.75 2.31 2.01 1.37 1.52 1.64
Soybean 27.07 27.24 23.20 28.13 23.61 27.38 24.75 23.28 23.71 23.99
Breast 0.78 0.78 0.77 0.82 0.79 0.86 0.80 0.77 0.82 0.85

Australian 0.20 0.20 0.19 0.20 0.19 0.21 0.19 0.19 0.20 0.21
Pima 0.21 0.21 0.20 0.23 0.22 0.28 0.24 0.21 0.23 0.25
Vehicle 3.03 3.03 2.99 3.42 3.31 4.31 3.43 3.00 3.31 3.36

Tictactoe 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
LED 2.38 2.42 2.14 2.50 2.41 3.19 2.55 2.14 2.25 2.31

German 0.14 0.14 0.13 0.17 0.16 0.23 0.19 0.15 0.16 0.18
Segmentation 21.45 21.46 21.30 22.60 21.11 21.97 21.94 21.39 23.20 23.42

Abalone 22.83 23.09 18.98 25.71 25.07 29.60 35.60 22.57 25.07 26.06
Mushroom 5.59 5.59 5.59 6.63 6.35 9.67 6.17 5.62 6.43 6.49
PenDigits 38.12 38.13 38.06 39.39 38.37 39.72 40.64 38.09 38.97 39.48
Waveform 1.31 1.31 1.31 1.33 1.32 1.39 1.33 1.31 1.33 1.34

Table C.6 – Les valeurs de l’ALC-MSE pour CI
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R=1
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Hepatitis 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07
Wine 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Glass 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Heart 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

Horsecolic 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11
Soybean 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04
Breast 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

Australian 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06
Pima 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Vehicle 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02

Tictactoe 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11 0.10 0.10 0.11 0.10 0.11
LED 0.02 0.02 0.01 0.01 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01 0.01

German 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Segmentation 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02

Abalone 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mushroom 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.06 0.05 0.05 0.05 0.06
PenDigits 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
Waveform 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04

R=10
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Hepatitis 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07
Wine 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Glass 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Heart 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

Horsecolic 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11
Soybean 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04
Breast 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

Australian 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06
Pima 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Vehicle 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02

Tictactoe 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11
LED 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

German 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Segmentation 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02

Abalone 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Mushroom 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.06 0.05 0.05 0.05 0.06
PenDigits 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
Waveform 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04

R=100
Données Sample Random K++ Var-Part MM (Rand) MM CD K++R SB RS

Iris 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Hepatitis 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07
Wine 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Glass 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Heart 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

Horsecolic 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11 0.11 0.11 0.11 0.11
Soybean 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04
Breast 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

Australian 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06 0.06
Pima 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Vehicle 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02

Tictactoe 0.10 0.10 0.10 0.11 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.11
LED 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01

German 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
Segmentation 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02

Abalone 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
Mushroom 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.06 0.05 0.05 0.05 0.06
PenDigits 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02 0.02
Waveform 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04

Table C.7 – Les valeurs de l’ALC-MSE pour RN-BGB
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Annexe D

Chapitre 5

Figure D.1 – L’évolution des courbes de l’ARI (partie gauche) et de la MSE (partie droite)
selon le critère utilisé pour choisir la meilleure partition pour les deux jeux de données Pima et
Tictactoe
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Figure D.2 – L’évolution des courbes de l’ARI (partie gauche) et de la MSE (partie droite)
selon le critère utilisé pour choisir la meilleure partition pour les deux jeux de données Tictactoe
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Figure D.3 – L’évolution des courbes de l’ARI (partie gauche) et de la MSE (partie droite)
selon le critère utilisé pour choisir la meilleure partition pour les deux jeux de données Tictactoe
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Figure D.4 – L’évolution des courbes de l’ARI (partie gauche) et de la MSE (partie droite)
selon le critère utilisé pour choisir la meilleure partition pour les deux jeux de données Tictactoe
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A Supervised Methodology to Measure
the Variables Contribution to a Clustering

Oumaima Alaoui Ismaili1,2, Vincent Lemaire2, and Antoine Cornuéjols1

1 AgroParisTech 16, rue Claude Bernard 75005 Paris
2 Orange Labs, 2 av. Pierre Marzin, 22300 Lannion

Abstract. This article proposes a supervised approach to evaluate the contribu-
tion of explanatory variables to a clustering. The main idea is to learn to predict
the instance membership to the clusters using each individual variable. All vari-
ables are then sorted with respect to their predictive power, which is measured
using two evaluation criteria, i.e. accuracy (ACC) or Adjusted Rand Index (ARI).
Once the relevant variables which contribute to the clustering discrimination have
been determined, we filter out the redundant ones thanks to a supervised method.
The aim of this work is to help end-users to easily understand a clustering of
high-dimensional data. Experimental results show that our proposed method is
competitive with existing methods from the literature.

1 Introduction

Everyday, huge amounts of data are generated by users via the web, social networks, etc.
Clustering algorithms are a tool of choice to explore these high-dimensional data sets.
However, their use is often hampered by the lack of understandability of the results. End-
users would like to identify the most relevant variables that suffice to explain the observed
clusters, but these are not easily detectable once a clustering has been performed. It is
therefore crucial to be able to evaluate the contribution of each descriptive variable to the
clustering process. Indeed, not all variables are relevant to the clustering: some may be
irrelevant, some may be noisy and some may be redundant or (and) correlated.

The purpose of this study is to find a simple way to assist the analysts in their interpre-
tation of a clustering result. The idea is to sort variables according to their contribution
to a clustering using a supervised approach. The importance of a variable is evaluated as
its power to predict the membership of each object to a cluster. In this paper, we restrict
ourselves to an univariate classifiers to obtain an univariate weight for each variable.

The paper is organized as follows: Section 2 describes briefly some related work. Then,
Section 3 presents the proposed method to score the contribution of variables to a clus-
tering. This section also presents an alternative method to eliminate redundant variables
among the relevant variables. The experimental results are presented Section 4. Finally,
the perspectives and the further research are presented as a conclusion in the last section.

2 Related Work

Recently, the measure of the importance of the variables has been increasingly stud-
ied in the unsupervised learning. The methods proposed in this context can mainly be
divided into two categories: features selection and validation indices.

C.K. Loo et al. (Eds.): ICONIP 2014, Part I, LNCS 8834, pp. 159–166, 2014.
c© Springer International Publishing Switzerland 2014
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Features selection methods can be grouped either as wrapper or as filter approaches.
The wrapper approach aims to incorporate the feature selection in the clustering pro-
cess, whereas, the idea of the filter approach is first to pre-select the features and then
to use the selected features in the clutering process. In the unsupervised context, the
wrapper methodology was initially proposed by Brodley in [1].

Inspired by the idea given in [1], Zhu et al. presented in [2] a novel method called
ULAC. This method is essentially based on the analysis of the correlation among
the variables. Moreover, some methods aim at removing the redundancy among vari-
ables. Accordingly, they rely on estimations of mutual information or of correlation
([3],[4],[5]). Mitra et al. proposed in [3] a method based on a measure of similarity be-
tween variables after elimination of the redundant variables. This measure is defined as
the lowest eigenvalue of the correlation matrix. In [4], Vesanto et al. used a visualiza-
tion tool (SOM-based approach) to detect the correlation between features. The same
approach is used by Guerif et al in [5]. The difference between the two approaches is
that Guerif et al. integrate a weight criterion in the SOM algorithm to reduce the effect
of redundancy.

Other approaches have been presented to evaluate the clustering performance intro-
ducing criteria such as validation indices which can be adapted to evaluate the variables
importance. Those approaches are divided in two main types: external and internal
[6]. The external approaches exploit the supervised information given by the ID-cluster
(identification given to each discovered cluster that can be subsequently used as a “la-
bel”). Among these approaches, we can cite: Adjusted Rand index [7], F-measure [8]
and MMI [9]. The internal approaches use unsupervised criteria like the inertia. Among
these methods, we can cite: Davies-Bouldin [10], Silhouette [11], Dunn-index [12], SD
[13], XB-index [14], I-index [14] and BIC [15] indices.

3 Contribution

In this section, we propose two supervised approaches which fall within the context of
the external validation indices. These approaches allow an interpretation of the cluster-
ing output based on relevant variables in case where the clsutering does not suffer from
a very bad quality (otherwise there is no sense to interpret the result). In the remainder
of this paper, we call this output (or the clustering result) ‘the reference clustering’. The
first supervised approach consists in measuring the variables importance with respect
to their predictive power regarding the cluster Ids. The second one aims at detecting the
redundant variables.

3.1 Variables Importance

The objective of this work is to propose a simple way to identify the most relevant
features from the output of a clustering. In order to retain all variables, we rank the
variables according to their importance without doing a selection. The main idea is to



A Supervised Methodology to Measure the Variables Contribution to a Clustering 161

turn this problem into a supervised classification problem where the cluster member-
ship (ID-cluster) is used as a target class. Then, for each variable, we use a supervised
classification algorithm to predict the ID-cluster. We define the importance of variables
as their power to predict the ID cluster: a variable is relevant only if it is able to predict
correctly the ID cluster obtained from the reference clustering (i.e. clustering using all
variables). To measure the importance of each variable, we use two evaluation criteria:
Accuracy and Adjusted Rand Index:

– Accuracy (ACC) criterion: a variable is considered relevant if the associated accu-
racy value is high.

– Adjusted rand index (or ARI) is a popular cluster validation index proposed by Hu-
bert and Arabie [7]. It can be used to evaluate the performance of the classification
as in [16]. In this work, we calculate the ARI between: (i) the reference cluster-
ing (ii) the predicted membership (ID-cluster) associated to the variable of which
we want to measure the importance. The idea behind this is to compare the refer-
ence clustering with each predictive membership associated to each variable. So, a
variable is important if the associated predictive ID-cluster is highly similar to the
reference clustering, i.e. the ARI value is close to 1.

The algorithm 1 presented below provides a summary of our approach:
An interesting measure of importance must allow us to sort variables according to

their relevance in a clustering process and the least influent variables should only con-
tain little or irrelevant information to create the clusters. Consequently, the quality of the
obtained clustering which is deprived of these variables remains substantially the same
or even slightly better (less noise). In contrast, the removal of an important variable
deprives the algorithm of important information and leads to a poor clustering result.

Notations:
X: The training database constituted of N examples and d explanatory variables, (Xab is
the value of the variable b for the example a)
M : A supervised classifier
CLU : A clustering algorithm
Mref : The reference clustering model
IdClusters : A vector of the N memberships
R : Ranking of the d explanatory variables

XPRE ← preprocessing (X)
Mref ← train (CLU, XPRE)
IdClusters ← Membership(XPRE, Mref )
for i=1 to d do

Mi ← train (XPRE.i , IdClusters)
ACCi ← computeAccuracy (Mi)
ARIi ← computeAdjustedRandIndex (Mi)

end
RACC ← sortInDescendingOrder (ACCi, i=1 to d)
RARI ← sortInDescendingOrder (ARIi, i=1 to d)

Algorithm 1. Algorithm for ranking
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To compare our proposed method to other existing methods from the literature, the
curve of the ARI values versus the number of variables used will be plotted. This curve
is obtained as follows:

For each iteration until one reaches the number of variables:

– Eliminate the less relevant variable with respect to the chosen criterion;
– New partition: run the clustering algorithm without this variable;
– Calculate the ARI value between the reference clustering and the new partition.

The review of the results can be visually made by observing the curve evolution (for
example, see Figure 1).

3.2 Redundant Variables

Once the variables that are the most informative for the clustering have been identified,
it is important to filter out the redundant ones in order to improve the understandability
of the result. To solve this problem, we propose a supervised approach.

The concept of redundancy is based on the similarity between partitions obtained us-
ing the ”predicted ID-Clusters” (using Algorithm 1) for each variable. The assumption
is: Xi and Xj are redundant if they produce similar partitions when considering their
”predicted ID-Clusters” (using Mi and Mj). A way to measure the similarity between
these two partitions is to use the ARI criterion. For example, the ARI criterion will be
close to 1 when it calculated between two partitions containing same ”predicted ID-
Clusters” or between two partitions containing symetric ”predicted ID-Clusters”. The
resulting algorithm is presented below (see Algorithm 2).

Notations:
X: The training database constituted of N examples and d explanatory variables
M.: d supervised classifier models coming from the Algorithm 1
PredId: A vector of size N of the predicted ID-Cluster for a given explanatory variable
RE: A matrix of size dxd values

XPRE ← preprocessing (X)
for i=1 to d do

PredId(d) ← PredictionOfTheMembership (Mi, XPRE.i)
end
for all pairs of variable (l, m) do

RE(l, m) ← computeAdjustedRandIndex (PredId(l),PredId(m))
end

Algorithm 2. Algorithm for redundant variables

4 Experimental Results

4.1 Protocol

To evaluate the behavior of our approach, we have selected 3 different datasets from the
UCI [17]: WINE, PIMA and WAVEFORM datasets. The two first datasets are used to
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illustrate the competitiveness of the proposed method to measure the variables impor-
tance comparing to two other methods from the literature. Among these methods, we
decide to use efficient and often used indexes from the literature: Davies-Bouldin [10]
and SD indexes [13]. The last dataset is used to illustrate the behavior of our approach
to detect the redundant variables.

We proceed as follows to evaluate the performance of our approach:

– the pre-processing used is standardization1;
– to obtain the reference clustering, the K-means algorithm [18] has been used where:

• K is equal to the number of target class for each used datasets (as in [19]);
• the method used to initialize the centroids is K-means++ algorithm [20];
• the number of replicates is 25 2.

– a decision tree (CART) [21] has been used to predict the ID-cluster3.

4.2 Variables Contribution

The first experimentation to test our approach is made using the WINE dataset which
is constituted of N = 178 sample points described with d = 13 variables and asso-
ciated with three different classes. The ARI obtained between the reference clustering
(using K-means algorithm, where K=3) and the target class is equal to 0.91. Figure 1
presents the evolution of the ARI curve for the three approaches (SD, DB and the su-
pervised approach using ARI or ACC to measure the contribution of variables in the
clustering results) versus the number of variables. The table 1 (left part) presents the
list of the ranked variables (from the most important to the least important) for the three
approaches.

Fig. 1. Evolution of the ARI criterion for the 4
methods (K=3)

Fig. 2. Evolution of the ARI criterion for the
four methods (K=2)

1 All the experimentation have been realized using R (http://www.r-project.org/)
and are easily reproducible.

2 The initialization process and the nature of the K-means algorithm does not guarantee to reach
a global minimum. Therefore the algorithm has to be run several times.

3 To evaluate the importance of the variables for the clustering, we need to choose a classifier
which does not modify the representation used to elaborate the reference clustering; i.e the
data after the pre-processing step.
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Table 1. Ranking of the variables
Index Wine Pima
DB V7 V6 V10 V1 V12 V13 V9 V8 V4 V5 V3 V2 V11 V8 V2 V1 V3 V6 V5 V4 V7
SD V7 V6 V10 V1 V12 V9 V8 V13 V5 V4 V3 V2 V11 V8 V2 V1 V3 V6 V7 V4 V5
ARI-Tree V7 V13 V12 V1 V10 V6 V11 V2 V9 V4 V8 V5 V3 V8 V2 V1 V3 V5 V6 V4 V7
ACC-Tree V7 V13 V12 V1 V10 V6 V11 V2 V9 V4 V5 V8 V3 V8 V2 V1 V3 V5 V6 V4 V7

The PIMA data dataset contains N = 768 sample points described with d = 8
variables which are associated with two different classes. The ARI obtained between
the reference clustering (using K-means algorithm, where K = 2) and the target class
is equal to 0.11. Table 1 (right part) and Figure 2 present respectively the list of the
ranked variables (from the most important to the least important) and the evolution of
ARI curve for the three approaches (DB, SD and the proposed approach).

The results obtained on PIMA and WINE show that the proposed method is compet-
itive with regards to DB and SD approaches on these two datasets.

4.3 Redundant Variables

To test the ability of our approach to detect the redundant variables, we use the WAVE-
FORM dataset. This dataset consists of n = 5000 sample points described with 40
variables and associated with three different classes: only the first 21 variables are real
attributes for this database and most of these are relevant to a classification problem
whereas the last 19 variables are noisy standard centered Gaussian variables (for more
details see [21], page 43 - 49). Figure 3 shows that the proposed method identifies the
irrelevant set of variables W = V 1, V 21 − V 37, V 39, V 40. The remaining variables
are all relevant variables for the clustering.

Fig. 3. Evolution of ARI criterion for the three methods (K=3)
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To identify the redundant variables, we use the method described in Section 3.2.
Table 2 presents the ARI values calculated between two pairs of relevant variables (the
20 variables identified by the proposed method using the ACC criterion). In this table,
if we consider only the values above 0.96 to focus the attention on the high values
of redundancy. The set of redundant variables is then : R = V 38, V 2, V 20, V 19, V 3.
Finally the set of relevant variables is V = V 4 − V 18. These obtained results are
similar to those obtained using RD-MCM selection features method (see [19]). The
ARI value obtained between the predicted ID-cluster using all variables (41 variables)
and the predicted ID-cluster using the relevant variable (18 variables) is equal to 0.935.

Table 2. ARI values between pairs of relevant variables

V7 V15 V8 V14 V16 V6 V13 V12 V17 V9 V5 V10 V4 V18 V11 V3 V19 V20 V2 V38
V7 1,00 0,51 0,42 0,42 0,39 0,41 0,41 0,38 0,37 0,36 0,35 0,34 0,34 0,34 0,32 0,32 0,32 0,32 0,32 0,32
V15 1,00 0,66 0,62 0,59 0,59 0,58 0,54 0,52 0,50 0,49 0,46 0,46 0,46 0,44 0,44 0,44 0,44 0,44 0,44
V8 1,00 0,76 0,72 0,70 0,67 0,62 0,59 0,56 0,54 0,51 0,51 0,51 0,49 0,48 0,48 0,48 0,48 0,48
V14 1,00 0,81 0,78 0,75 0,67 0,62 0,59 0,57 0,54 0,53 0,53 0,51 0,51 0,50 0,51 0,50 0,50
V16 1,00 0,84 0,77 0,71 0,66 0,61 0,60 0,56 0,56 0,56 0,53 0,53 0,52 0,53 0,52 0,52
V6 1,00 0,86 0,75 0,68 0,63 0,62 0,58 0,57 0,58 0,55 0,54 0,54 0,54 0,54 0,54
V13 1,00 0,79 0,72 0,66 0,65 0,60 0,60 0,60 0,58 0,57 0,57 0,57 0,57 0,57
V12 1,00 0,88 0,81 0,78 0,74 0,73 0,73 0,69 0,69 0,68 0,68 0,68 0,68
V17 1,00 0,89 0,84 0,81 0,79 0,79 0,75 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74
V9 1,00 0,91 0,86 0,85 0,84 0,80 0,79 0,79 0,79 0,79 0,79
V5 1,00 0,89 0,87 0,86 0,83 0,82 0,81 0,82 0,82 0,82
V10 1,00 0,94 0,91 0,88 0,87 0,86 0,86 0,86 0,86
V4 1,00 0,94 0,89 0,88 0,87 0,87 0,87 0,87
V18 1,00 0,92 0,89 0,88 0,88 0,89 0,88
V11 1,00 0,95 0,93 0,92 0,92 0,92
V3 1,00 0,96 0,95 0,93 0,94
V19 1,00 0,97 0,95 0,96
V20 1,00 0,97 0,97
V2 1,00 1,00
V38 1,00

5 Conclusion

This paper has presented a supervised method to measure the importance of the vari-
ables used in a clustering. This method turned the problem into a supervised classifica-
tion problem to sort variables according to their importance at the end of the clustering
convergence. The experimental results corroborated the competitiveness of the method
comparing to other methods from the literature. It has been incorporated successfully
in the process of marketing service in the french Orange company. Future works will
be done to incorporate the method in the convergence of the clustering algorithm and to
measure the variables importance as a multivariate supervised classification problem.

References

1. Dy, J.G., Brodley, C.E.: Feature selection for unsupervised learning. J. Mach. Learn. Res. 5,
845–889 (2004)

2. Liu, P., Zhu, J., Liu, L., Li, Y., Zhang, X.: Application of feature selection for unsuper-
vised learning in prosecutors’ office. In: Wang, L., Jin, Y. (eds.) FSKD 2005. LNCS (LNAI),
vol. 3614, pp. 35–38. Springer, Heidelberg (2005)



166 O.A. Ismaili, V. Lemaire, and A. Cornuéjols
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Résumé. Cet article présente une étude préliminaire effectuée dans un contexte
industriel. On dispose d’une typologie de clients que le service marketing sou-
haite contacter. Cette typologie est une segmentation des clients en groupes de
clients dont les profils seront utilisés pour proposer des campagnes marketing
différenciées. La constitution des groupes est réalisée à l’aide d’une technique
de clustering qui ne permet pas actuellement de connaître l’importance des va-
riables explicatives (qui décrivent les clients). Cet article propose de résoudre ce
problème à l’aide d’une méthodologie qui donne dans notre contexte industriel,
l’importance des variables explicatives. Cette méthode sera comparée à certaines
méthodes de l’état de l’art.

1 Introduction
Lorsqu’on désire contacter un client pour lui proposer un produit on calcule au préalable la

probabilité qu’il achète ce produit. Cette probabilité est calculée à l’aide d’un modèle prédictif
pour un ensemble de clients. Le service marketing contacte ensuite ceux ayant les plus fortes
probabilités d’acheter le produit. En parallèle, et avant le contact commercial, on réalise une
typologie des clients auxquels on propose des campagnes différenciées par groupes. Plus for-
mellement, le problème est celui du clustering supervisé, où un clustering est appliqué sur des
données étiquetées. Ce problème peut être défini comme étant un processus de regroupement
des individus en clusters, tels que les données de chaque cluster soient les plus similaires pos-
sibles et appartiennent à la même classe à prédire. Le lecteur pourra trouver une description
détaillée de ce problème dans l’article (Lemaire et al., 2012).

Actuellement, la technique de clustering utilisée pour la constitution des groupes ne permet
pas d’identifier les variables les plus importantes. Autrement dit, cette technique ne permet
pas de connaître les variables qui contribuent le plus lors de la construction des clusters. Par
conséquent, le service marketing éprouve des difficultés à adapter sa campagne aux différents
profils identifiés. L’objectif de cette étude est donc de proposer une méthode qui permet de
mesurer l’importance des variables à la fin de la convergence d’un clustering. Cette dernière
doit prendre en compte trois points principaux :

1. Conserver toutes les variables utilisées lors du clustering.

2. Ne pas réapprendre le modèle.
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3. Garder l’espace de représentation des données utilisé lors de la phase de prétraitement
(discrétisation pour les variables continues et groupage des valeurs pour les variables
catégorielles) qui précède la phase de clustering.

Au vu du contexte d’étude, cet article propose de poser le problème de mesure de contri-
bution des variables comme un problème de classification supervisée. C’est à dire apprendre à
prédire l’appartenance aux clusters à partir d’une variable explicative donnée, puis d’ordonner
les variables selon leur pouvoir prédictif.

La section 2 de cet article décrit la méthode de clustering utilisée qui contraint le problème
de calcul d’importance. La section 3 décrit la solution proposée pour trier les variables en
fonction de leur importance dans ce contexte. La section 4 présente des résultats préliminaires
avant de conclure au cours de la dernière section.

2 L’existant : la méthode de clustering utilisée

L’ensemble des notations qui seront utilisées par la suite, sont les suivantes :
– Une base d’apprentissage, E, comportant N éléments (individus), M variables expli-

catives et une variable Y à prédire comportant J modalités (les classes à prédire sont
Cj).

– Chaque élément D des données est un vecteur de valeurs (continues ou catégorielles)
D = (D1, D2, . . . , DM ).

– K est utilisé pour désigner le nombre de classes souhaitées.

2.1 L’algorithme de clustering

L’algorithme de clustering utilisé est décrit dans (Lemaire et al., 2012). Cet article a montré
que si on utilise un algorithme de type k-moyennes à l’aide d’une présentation supervisée
et de la norme L1, on obtient des clusters où deux individus proches au sens de la distance
seront proches au sens de leur probabilité d’appartenance à la classe cible (voir équation 5
dans (Lemaire et al., 2012)). Cet algorithme peut être présenté de la manière suivante :

– Prétraitements des données (voir section 2.2)
– Pour replicate=1 à R 1

– initialisation des centres (voir section 2.3)
– Algorithme usuel des k-moyennes avec comme centre une approximation de la mé-

diane (Kashima et al., 2008) et la norme L1 (Jajuga, 1987)
– choix de la meilleure “replicate” parmi les R solutions obtenues (voir section 2.4)
– présentation des résultats (voir section 2.5)
Cet algorithme est en partie supervisé puisque les prétraitements et le choix du meilleur

“replicate” sont basés sur des critères supervisés qui sont décrits ci-dessous.

1. Dans cette étude, on fixe le nombre de replicates à R= 50



2.2 Représentation supervisée des données
Une représentation supervisée des données est utilisée. Elle recode les données brutes grâce

à une technique de groupage supervisée ou de discrétisation supervisée qui utilise la variable
cible contenant la liste des classes à prédire.

Les variables continues sont discrétisées (Boullé, 2004), c’est à dire découpées en inter-
valles, tandis qu’une méthode de groupage est appliquée sur les variables catégorielles (Boullé,
2005). Le prétraitement des données est réalisé à l’aide de l’approche MODL. Cette approche
consiste à trouver la partition des valeurs de la variable continue (respectivement catégorielle)
qui donne le maximum d’information sur la répartition des classes à prédire connaissant l’in-
tervalle de discrétisation (respectivement le groupe de modalités).

A la fin du processus de prétraitement, les variables numériques et catégorielles sont donc
recodées : chaque variable m est recodée en une variable qualitative contenant Im valeurs de
recodage. Chaque objet de données est alors recodé sous forme d’un vecteur de modalités
discrètes D = D1i1 , D2i2 , . . . , DMiM . Dmim représente la valeur de recodage de Dm sur
la variable m, avec la modalité discrète d’indice im. Ainsi les variables de départ sont alors
toutes représentées sous une forme numérique. Le vecteur initial contenant M composantes de
variables numériques et catégorielles devient un vecteur de M ∗ J composantes numériques :
log(P (Dmim |Cj)).

(a) avant le prétraitement de la variable (b) après le prétraitement de la variable

FIG. 1 – la distribution des valeurs de la variable V7 avant et après le prétraitement

A titre illustratif, la figure 1 présente la discrétisation d’une variable numérique de la base
UCI (Blake et Merz, 1998) "Wine" qui contient 13 variables explicatives et une variable cible à
3 classes (Y ∈ {1, 2, 3}). Après le prétraitement, on remarque que la distribution des variables
prétraitées est multimodale et non gaussienne.

2.3 Initialisation des centres
L’initialisation des algorithmes de clustering basés sur le partitionnement influence la qua-

lité de la solution trouvée et le temps d’exécution. C’est pourquoi le choix de la méthode d’ini-
tialisation de l’algorithme est un choix important lors de l’implémentation d’un algorithme de
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clustering. Cependant, il n’y a pas une méthode d’initialisation meilleure que toutes les autres
dans la littérature (Meila et Heckerman, 1998) mais plusieurs bonnes méthodes. Parmi ces
dernières la méthode nommée K means++ a été utilisée (Arthur et Vassilvitskii, 2007). Cet
algorithme est défini comme suit :

1. Choisir un centre uniformément au hasard parmi l’ensemble des points de données E.

2. Pour chaque point D, calculer S(D) : la distance entre D et le centre le plus proche qui
a déjà été choisi.

3. Choisir le centre prochain ci = D′ ∈ E suivant la probabilité S(D′)2∑
D∈E S(D)2 .

4. Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’à ce que l’on ait placé tous les centres.

2.4 Choix de la meilleure replicate

Afin de prémunir contre le problème lié à l’initialisation et au fait que l’algorithme ne
garantit pas d’avoir un minimum global, on exécute l’algorithme de clustering plusieurs fois.
On obtient donc un certain nombre de partitionnements différents, dont on souhaite garder
uniquement le meilleur. Pour se faire, et puisqu’on est dans le cadre de clustering supervisé,
on utilise une mesure de qualité nommée EVA qui mesure la qualité d’un clustering supervisé
en prenant en considération la variable ’cible’.

EVA mesure le gain qu’une partition établissant un compromis entre le nombre de groupe
et la répartition des étiquettes peut apporter par rapport à la partition ayant un seul groupe. Plus
formellement, EVA est une description scalaire comprise entre 0 et 1, décrite par la formule
suivante : EV A = 1−

(
c(K)
c(1)

)
, où

c(K) = log(N) + log

(
N +K − 1

K

)
+

K∑

k=1

log

(
Nk + J − 1

J − 1

)
+

K∑

k=1

log

(
Nk!

Nk1! . . . NkJ !

)

(1)

et où K est le nombre de cluster, Nkj est le nombre d’individus du cluster k et de classe j
et Nk le nombre d’individus dans le cluster k.

c(K) mesure d’une manière supervisée l’intérêt d’une partition de Voronoi relative à un
échantillon. Il quantifie le compromis entre le nombre de groupes de la partition et la distri-
bution de la variable cible, ce qui correspond à un compromis entre complexité du modèle
et ajustement du modèle aux données de l’échantillon. D’une manière générale, on cherche à
maximiser cette mesure. Cette mesure est détaillée dans(Ferrandiz et Boullé, 2010).

2.5 Présentation des résultats du clustering

A la fin de la convergence de la méthode de clustering, on présente les résultats à l’aide des
groupes de modalités et des intervalles créés lors de l’étape de prétraitement, en calculant les
effectifs des individus dans chaque groupe de modalités ou intervalle pour chaque cluster. A
titre d’exemple, le tableau 1 présente les effectifs des individus dans l’ensemble des intervalles
de la variable V7 de la base Wine pour les trois clusters.



id-cluster
Intervalle / Groupe de modalités Cluster 1 Cluster 2 cluster 3 Total

V1

... ... ... ... ...

... ... ... ... ...

... ... ... ... ...
...

V7

]−∞ ; 0.975] 0 1 38 39
]0.975 ; 1.575] 0 13 10 23
]1.575 ; 2.31] 1 38 0 39
]2.31 ; +∞] 58 19 0 77

...

V13

... ... ... ... ...

... ... ... ... ...

... ... ... ... ...

... ... ... ... ...

TAB. 1 – Discrétisation de la variable V7

3 Choix d’une méthode de tri adaptée au contexte

3.1 Contribution d’une variable
Dans la littérature, plusieurs indices de qualité de clustering ont été développés afin de me-

surer la contribution d’une variable au résultat d’un clustering. Cette problématique de mesure
de contribution, de mesure d’importance, dans un clustering peut être divisée en deux sous-
problèmes que l’on peut respectivement caractériser de global ou local. L’importance globale
a pour but de mesurer l’impact que la variable a eu sur la structure entière du partitionnement
et non pas l’impact qu’elle a eu sur un cluster en particulier. Par contre, l’importance locale
a pour objectif de savoir quelle variable a été déterminante dans la formation d’un cluster en
particulier. Nous nous intéressons dans cet article uniquement à l’importance globale.

Parmi les méthodes de l’état de l’art permettant de mesurer cette importance on trouvera
de nombreux indices tels que : (i) l’indice de Dunn (Dunn, 1974) ; (ii) l’indice de Davies-
Bouldin (DB) (Davies et Bouldin, 1979) ; (iii) l’indice Silhouette (Rousseeuw, 1987) ; l’indice
SD (Halkidi et al., 2000) ; l’indice S_Dbw(Halkidi et Vazirgiannis, 2001) ...

La plupart de ces méthodes utilisent le théorème de Huygens et la décomposition de l’iner-
tie totale en la somme de l’inertie intra cluster et de l’inertie inter cluster. La contribution
d’une variable est alors, par exemple, calculée en mesurant la valeur de l’inertie inter calculée
uniquement avec cette variable vis-à-vis de la somme des inerties inter calculée sur toutes les
variables ((Benzécri, 1983), (Celeux et al., 1989) section 2.10 p154-164).

3.2 Notre proposition
Notre but est l’ordonnancement du tableau 1 selon la contribution des variables à l’affection

des clusters. Nous pensons que dans le cadre de notre contexte et de nos prétraitements les
critères classiques tel que ceux présentés ci-dessus ne sont pas totalement adaptés. La figure 1
montre par exemple que pour la base de données Wine la distribution de départ de la variable
V7 (partie gauche de la figure) devient après prétraitements « multimodale » (partie droite de
la figure).
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Nous décidons alors de poser le problème comme un problème de classification supervisée.
Le but sera d’essayer d’apprendre à prédire le cluster d’appartenance d’un individu (l’id-cluster
du tableau 1) en utilisant une seule variable (classification univariée). Puis de trier les variables
selon leur pouvoir prédictif vis-à-vis de l’id-cluster.

Comme on désire trier les variables selon le résultat de clustering initialement obtenu on
s’interdira les classifieurs qui créent une nouvelle représentation des données. En effet on ne
souhaite pas mesurer l’importance des variables dans un nouvel espace mais l’importance des
variables avec la représentation supervisée obtenue juste avant la création des clusters. Le but
est l’aide à l’interprétation du clustering de manière à permettre à l’analyste de concentrer son
attention sur les variables les plus importantes vis-à-vis du clustering obtenu.

Parmi les méthodes capables d’utiliser la représentation issue de nos prétraitements super-
visés et le tableau d’effectifs qui sert à présenter les résultats on choisit d’utiliser la méthode
MODL qui mesure le pouvoir prédictif (appelé “level”) d’une variable numérique dans (Boullé,
2004) et le pouvoir prédictif d’une variable catégorielle dans (Boullé, 2005).

Dans le cas d’une variable numérique [respectivement catégorielle] si les intervalles de
discrétisation [les groupes de modalités] sont fixés, alors le critère se calcul à l’aide des effec-
tifs observés dans les intervalles [groupes de modalités]. Nos prétraitements supervisés nous
donnent les intervalles [les groupes de modalités] et la projection des individus sur les clusters
(tableau 1) nous permettent d’avoir en notre possession les effectifs. L’ensemble des éléments
nécessaire au calcul du level par variable est donc disponible pour toutes les variables explica-
tives.

4 Expérimentations

4.1 Jeu de données utilisé

Pour évaluer le comportement de notre nouvelle approche en termes de tri des variables se-
lon leur importance, des tests préliminaires ont été effectués sur les bases de données suivantes
(Blake et Merz, 1998) :

– Wine : Cette base contient les résultats d’une analyse chimique des vins produits dans
la même région en Italie, mais provenant de trois cultivateurs différents (trois classes à
prédire). Elle est constituée de 178 données caractérisées par 13 attributs continus.

– Letters : Cette base est constituée de 20000 données caractérisées par 16 attributs et 26
classe à prédire.

– Iris : Cette base est constituée de 150 données caractérisées par 4 attributs continus et
trois classe à prédire.

4.2 Algorithme utilisé pour comparer les mesures d’importance

Une bonne mesure d’importance doit permettre de trier les variables en fonction de leur
importance. Les moins bonnes de ces variables ne contiennent pas, ou peu d’information utile
à la formation des clusters. Le résultat d’un clustering sur le jeu de données privé de cette
variable, et donc sa qualité, devrait rester sensiblement identique, ou même être légèrement
meilleur (moins de bruit). Inversement, le retrait d’une variable importante, priverait l’algo-



rithme d’une information importante pour former les clusters produisant alors un clustering de
moins bonne qualité.

On définit alors un algorithme simple qui nous permet de recueillir les informations pour
comparer les différentes mesures d’importance :

1. exécuter l’algorithme de clustering afin d’obtenir un premier partitionnement.

2. trier les variables selon leur importance, à l’aide de la méthode de tri que l’on souhaite
tester.

3. exécuter l’algorithme de clustering afin d’obtenir un nouveau partitionnement.

4. estimer la qualité de ce partitionnement à l’aide des critères EVA et AUC.

5. retirer du jeu de donnée la variable la moins importante, d’après le tri effectué en 2.

6. réitérer à partir de l’étape 3, jusqu’à un critère d’arrêt (par exemple, toutes les variables
ont été retirées).

On peut alors tracer la courbe des valeurs d’EVA (respectivement AUC (Fawcett, 2004))
en fonction du nombre de variables. L’examen des résultats peut alors être fait visuellement en
observant l’évolution de la courbe des valeurs d’EVA (respectivement AUC) et/ou en calculant
l’aire sous la courbe des valeurs d’EVA (respectivement AUC) (ALC = Area Under Learning
Curve (Salperwyck et Lemaire, 2011)). Plus l’ALC est élevée plus la méthode de tri est de
bonne qualité.

4.3 Les méthodes de tri implémentées
Nous avons listé dans la section 3.1 plusieurs indices permettant de trier les variables en

fonction de leur importance dans un clustering. Pour des raisons de temps et de coût d’implé-
mentation, à ce jour deux indices ont été implémentés à savoir Davies-Bouldin (BD) (Davies
et Bouldin, 1979) et SD (Halkidi et al., 2000). Dans cette section ces deux indices seront
comparés à notre approche présentée dans la section 3.2.

4.4 Résultats

Level V3 V8 V5 V4 V2 V9 V11 V1 V6 V13 V10 V12 V7
Indice-DB V4 V2 V13 V11 V3 V1 V10 V8 V9 V5 V12 V6 V7
Indice-SD V4 V5 V3 V2 V13 V8 V11 V9 V1 V6 V10 V7 V12

TAB. 2 – Tri des variables (de la moins importante à la plus importante) à l’aide des trois
méthodes

Le tableau 2 présente à titre illustratif l’ordonnancement des variables en fonction de leur
importance dans le clustering obtenu, pour la base Wine, à l’aide des trois méthodes de tri
implémentées. A partir de nos prétraitement 2, les deux dernières méthodes ( Davies-Bouldin
et SD) calculent pour chacune de ces variables trois valeurs de contribution conditionnellement
à la classe à prédire. Cela veut dire qu’une seule variable peut avoir une forte contribution à la

2. Dans le cas du jeu de données wine ( cas de 3 classe à prédire C1, C2 et C3 ), chaque variable est prétraitée de
la manière suivante : log(P (Xi = x|C1), log(P (Xi = x|C2), log(P (Xi = x|C3) avec i ∈ [[1, 13]].
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construction des clusters conditionnellement à une classe à prédire et en même temps une faible
contribution conditionnellement à une autre classe. Dans ce cas, on définit une contribution
d’une variable comme étant la somme des trois valeurs 3. La méthode proposée (level), est une
méthode capable d’utiliser la représentation issue de prétraitement et le tableau des effectifs
pour fournir une valeur de contribution par variable.
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La figure 2 (respectivement la figure 3) présente les trois courbes d’EVA (respectivement
AUC 4) à titre illustratif sur la base Wine en fonction de la méthode utilisée.

Le tableau 3 présente quand à lui les valeurs d’ALC pour EVA, l’AUC et l’ACC (le taux
de bonne classification) selon le critère utilisé.

3. Une variable considérée comme moins contributrice pour un clustering, doit être retirée entièrement du jeu de
données

4. Le critère AUC est donné par la formule suivante :
∑

j∈[[1,J]] P (Cj)AUC(Cj) avec J est le nombre de classe.
Il permet de mesurer la qualité de la classification en traitant chaque cluster individuellement. Notons que la classe
prédite d’un cluster est définit comme étant la classe majoritaire de celui-ci.



L’évolution du critère EVA (respectivement AUC) à l’aide de la méthode proposée est
meilleure vis-à-vis de l’évolution des deux autres critères à mesure que l’on retire les variables
jugées les moins contributrices pour le clustering obtenu.

DB SD level

Wine ALC(EVA) 0,5257 0,5714 0,6116
ALC(AUC) 0,9060 0,9281 0,9472
ALC(ACC) 0,8574 0,8863 0,9123

Letters ALC(EVA) 0,3628 0,2871 0,3749
ALC(AUC) 0,8930 0,8558 0,8952
ALC(ACC) 0,3475 0,2813 0,3555

Iris ALC(EVA) 0,6304 0,4571 0,6304
ALC(AUC) 0,9675 0,9078 0,9675
ALC(ACC) 0,9350 0,8267 0,9350

TAB. 3 – Les valeurs d’ALC pour les trois méthodes selon le critère utilisé.

On remarque également qu’il possible de trouver un nombre restreint de variables produi-
sant la même valeur d’EVA que l’ensemble complet des variables de départ. Par exemple sur
la base de données Wine, et à l’aide de la méthode proposée, on aurait pu déterminer un jeu
de 7 variables qui auraient produit un clustering supervisé presque de même qualité que celui
obtenu à l’aide de 13 variables.

5 Conclusion
Cette contribution a présenté une nouvelle méthode de tri des variables en cours d’élabo-

ration dans notre contexte industriel particulier. Cette méthode trie les variables en fonction de
leur importance à la fin de la convergence de notre clustering qui est “supervisé” en partie. Les
résultats préliminaires qui ont été obtenus sont encourageants et semblent montrer l’intérêt de
la méthode. Néanmoins ces résultats devront être confirmés sur d’avantage de base de données
et comparés à un jeu de critère de qualité de la littérature de plus grande taille.
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Summary
This article presents a preliminary study made in an industrial context. We have a typology

of customers that the marketing service want to contact. This typology is a segmentation of
customers into groups, whose profils will be used to propose differentied marketing campaigns.
The constitution of groups is realised by using a clustering technique which does not currently
allow the importance of the variables. This article proposes to solve this problem by using a
methodology which gives in our industrial context the importance of variables. This method
will be compared with some others methods from the literature.
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Titre : Clustering prédictif : Décrire et Prédire simultanément

Mots clés : Description, prédiction, interprétation, clustering, classification supervisée, clustering prédictif

Résumé : Le clustering prédictif est un nouvel as-
pect d’apprentissage supervisé dérivé du clustering stan-
dard. Les algorithmes appartenant à ce type de l’appren-
tissage cherchent à décrire et à prédire d’une manière si-
multanée. Il s’agit de découvrir la structure interne d’une
variable cible. Puis munis de cette structure, de prédire la
classe des nouvelles instances.
Pour atteindre l’objectif de la thèse qui est la recherche d’un
modèle d’apprentissage "interprétable" capable de décrire
et de prédire d’une manière simultanée, nous avons choisi
de modifier l’algorithme des K-moyennes standard. Cette
version modifiée est nommée les K-moyennes prédictives.
Ellle contient 7 différentes étapes dont chacune peut être
supervisée indépendamment des autres.
Au cours de cette thèse, nous nous intéressons à la supervi-
sion de quatre étapes, à savoir : 1) le prétraitement des don-
nées, 2) l’initialisation des centres, 3) le choix de la meilleure
partition et 4) la mesure d’importance des variables.

Nos résultats expérimentaux montrent d’une part qu’avec
la supervision de l’étape de prétraitement des données et
de l’étape d’initialisation des centres, l’algorithme des K-
moyennes prédictives parvient à avoir des performances très
compétitives ou meilleures que celles obtenues par certains
algorithmes de clustering prédictif.
D’autre part, ces résultats expérimentaux mettent l’accent
sur la capacité de nos méthodes de prétraitement à aider
l’algorithme des K-moyennes prédictives à fournir des ré-
sultats facilement interprétables par l’utilisateur.
Nous montrons enfin dans ce mémoire qu’avec l’aide du cri-
tère d’évaluation proposé dans cette thèse, l’algorithme des
K-moyennes prédictives parvient à sélectionner la partition
optimale qui réalise le bon compromis entre la description
et la prédiction. Ceci permet à l’utilisateur de découvrir les
différentes raisons qui peuvent mener à une même prédic-
tion.

.....

Title : Predictive clustering : Describe and Predict simultaneously

Keywords : Description, prediction, interpretation, clustering, supervised learning, predictif clustering

Abstract : Predictive clustering is a new supervi-
sed learning framework derived from traditional clustering.
This new framework allows to describe and to predict si-
multaneously. Compared to a classical supervised learning,
predictive clsutering algorithms seek to discover the inter-
nal structure of the target class in order to use it for pre-
dicting the class of new instances.
The purpose of this thesis is to look for an interpre-
table model of predictive clustering. To acheive this objec-
tive, we choose to modified traditional K-means algorithm.
This new modified version is called predictive K-means. It
contains 7 differents steps, each of which can be supervi-
sed seperatly from the others. In this thesis, we only deal
four steps : 1) data preprocessing, 2) initialization of cen-
ters, 3) selecting of the best partition, and 4) importance
of features.

Our experimental results show that the use of just two su-
pervised steps (data preprocessing and initialization of cen-
ters), allow the K-means algorithm to acheive competitive
performances with some others predictive clustering algo-
rithms.
These results show also that our preprocessing methods can
help predictive K-means algorithm to provide results easily
comprehensible by users.
We are also showing in this thesis that the use of our new
measure to evaluate predictive clustering quality, helps our
predictive K-means algorithm to find the optimal partition
that establishes the best trade-off between description and
prediction. It thus allows users to find the different reasons
behind the same prediction : two differents instances could
have the same predicted label.
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