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Résumé

Le développement rapide des outils informatiques permet au systéme informatique de
stoker de trés grandes quantités de données. On parle de grandes bases de données selon
les deux axes : nombre d’enregistrements et nombre de dimensions "attribut, variable".
L'analyse de ces données devient a la fois trés importante mais difficile. Les techniques
de visualisation de l'information contribueront 4 résoudre ce probléme, l'exploration
visuelle des données posséde un fort potentiel d'application étant donnée qu’elle facilite
Panalyse, l'interprétation, la validation et augmente par conséquent l'aspect cognitif
chez les analystes. Dans ce contexte, le but de notre étude est la conception et la
réalisation d’un systéme permettant d'améliorer le processus d'analyses de résultats du
clustering des données multidimensionnelles via I’utilisation des technologies de
visualisation d'informations. Nous nous sommes intéressés 2 combiner les résultats de
I’algorithme de clustering non supervisé, "K-means", avec la technique de visualisation
multidimensionnelle du "parallel coordinates" afin d’analyser de grands ensembles de

données.
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Abstract

The rapid development of computer tools allows the computer system to stoke very
large amount of data with many parameters. We talk about large data bases along both
dimensions: number of recordings and number of dimensions "attribute, variable".
Analysis of these data becomes very important and difficult in the same time.

Techniques of information visualization can be used to solve this problem. The visual



data mining has great potential for applications because it facilitates the analysis,
interpretation, validation and increases the cognitive aspect among analysts.

So in this context, the aim of our study is the design and the implementation of a system
that improves the analysis process of clustering results of multidimensional data through
the use of technologies of information visualization. We are interested in the combining
clustering algorithm K-means with the technique of visualization multidimensional

parallel coordinates to visualize the clustering results.
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Introduction générale

e Contexte global

Chez les étres humains, la vision est I'un des sens les plus développés. La grande
capacité de ’homme & visualiser les informations trés développées joue un rdle majeur
dans ses processus cognitifs (la perception visuelle : reconnaissance rapide de motifs,
couleurs, formes et textures). Il n’hésite pas a utiliser des méthodes graphiques afin de

mieux appréhender des notions souvent abstraites.

De nos jours, le développement rapide des outils informatiques permet aux systémes de
stocker de trés grandes quantités de données, nous avons affaire aux déluges de
données, ’analyse de ces derniéres devient trés difficile, voir fastidieuse. Des méthodes
de classification et de visualisation efficaces sont des alternatives crées pour représenter
ces immenses ensembles de données. L’exploration visuelle des données offre donc des
solutions grice & ses nombreux apports tels que la facilité d’analyse, des techniques de

visualisation simples & interpréter et les possibilités d’interactions graphiques.

L’objectif de ce travail est de concevoir et de réaliser un outil graphique permettant a
Iutilisateur ou & un expert de visualiser les résultats de la classification automatique de

données avec différentes techniques afin d’explorer et d’analyser ces derniéres.

e Preblématique

L’évolution de I’informatique, matériel tout comme logiciel ainsi que 1’avénement de
I’internet ont conduit au développement des structures et des techniques de création,
de stockage et de consultation de données. Ceci n’est pas sans conséquences quant a la
difficulté rencontrée par ’utilisateur lors de P’analyse de ces grandes structures. De
nombreuses solutions ont émergé 4 travers les générations, le clustering était une des
solutions les plus intéressantes, ’idée de regrouper des enregistrements par des
populations homogeénes séduit. Mais la vitesse 4 laquelle ’informatique se développe
fait que méme les populations, autre fois distinctes, deviennent nombreuses et on
revient au point de départ. Des techniques de visualisations de données
multidimensionnelles existent dans le but de projeter visuellement les sources de
données importantes, avec la possibilité d’interactions pour cibler I’analyse et
proposer une meilleure exploration a4 I’utilisateur. Mais 1a aussi, les techniques de
visualisation bien que révolutionnaires deviennent de plus en plus faibles face aux

1



données encore plus importantes. Tout ceci dessine notre problématique qui est
d’offrir 4 I’utilisateur un moyen fiable de visualiser les données multidimensionnelles

et sur plusieurs enregistrements.
e Objectif

Notre but est d’arriver & concevoir un systéme & la fois simple d’utilisation mais
surtout capable de réaliser un clustering précis dans un premier temps puis la
représentation fidéle des résultats de ce regroupement & travers une des nombreuses
techniques de visualisations. Les interactions réalisées sur I’outil graphique feront

partie de notre objectif afin d’assurer une meilleure exploration a I’utilisateur.
e Organisation

Une fois notre problématique cernée, nous proposons de réaliser notre objectif et de

rédiger notre mémoire dans la structure suivante :

Chapitre I : Concerne I’introduction aux différentes méthodes de classifications. Nous
présenterons les différentes mesures de distances existantes entre les différents types de
données pris en charge par notre outil graphique. Nous nous orienteront & fur et a
mesure vers le clustering automatique (regroupement par partitionnement) nous
décrirons I’algorithme choisi et toutes ces itérations. Il sera ensuite question de valider
les résultats du regroupement choisi, c’est pour cela que nous expliquerons les

différentes manieres de valider un clustering.

Chapitre II : Dans ce chapitre, nous introduirons le domaine de visualisation de données
et ces différentes techniques existantes. Nous allons au départ décrire les objectifs d’une
visualisation pour ensuite présenter le processus de visualisation adopté. Une fois ces
c¢tapes franchies, nous expliqueront briévement le fonctionnement de quelques
techniques de visualisation connues et ce dans le but d’en choisir une dans un premier

temps.

Chapitre III: Ce chapitre sera le chapitre qui présentera la solution & notre
problématique. Nous définirons notre approche et le processus a réaliser, vient ensuite
I’analyse des besoins et des ressources afin de concevoir notre outil graphique (EyeViz).

C’est dans ce chapitre qu’on présentera le cycle de vie de notre application ainsi que le



langage utilis€é pour sa modélisation et les différents diagrammes présentant ses

interactions et ses fonctionnalités.

Chapitre IV : Le dernier chapitre de notre mémoire portera sur la réalisation de notre
application et les résultats des différents tests effectués, cldturant ainsi le cycle de vie de
la réalisation de notre systéme présenté dans le chapitre précédent. C’est dans ce
chapitre qu’on décrira I’environnement de travail ainsi que le langage de
programmation choisi. Des captures d’écrans présenteront des interfaces de différentes

étapes de ’exécution d’EyeViz.

Enfin, nous arriverons & la conclusion générale dans laquelle nous parlerons des

perspectives 4 venir.
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Chapitre | Clustering de données

1. Introduction

«Un étre intelligent ne peut traiter des objets considérés comme entité

unique différente du reste de I’univers. Il doit mettre ces objets dans des
catégories  afin  d’appliquer sa  connaissance acquise sur des  études

similaires rencontrées dans le passé... » [Notre traduction] [1].

L’une des capacités les plus élémentaires des étres vivants implique le regroupement d’objets
similaires pour produire une classification. L’idée de ranger les objets similaires dans des
catégories adéquates est clairement une définition primitive depuis le début de I”humanité, par
exemple I’homme devait se rendre compte que certaines choses qu’il possédait ou qu’il

partageait pouvaient étre comestibles, toxiques ou féroces et ainsi de suite. [2]

Dans la littérature il n’existe pas de définition précise au regroupement. Les classes ou
clusters regroupent des objets similaires, mais la notion de similarité elle-méme est ambigiie
car elle peut varier d’une application & une autre. Les données peuvent présenter des
structures de formes et/ou tailles différentes et donc, celles-ci peuvent étre regroupées sous les

hypothéses trés différentes. [3]

2.  Généralités sur le regroupement de données (clustering)
Le regroupement effectué par ”’homme durant des milliers d’années a été automatisé au cour
des derniéres décennies grice au développement des technologies, on parle alors de la
classification automatique de données. Mais jusqu’ici les termes cluster, groupe et classe ont

été utilisés de maniére totalement intuitive sans aucune définition formelle.

En fait il s’avére que la définition formelle d’un « cluster » est non seulement difficile mais
peut méme étre déplacée. En 1964, Bonner, par exemple, a suggéré que le critére ultime pour

évaluer la signification des termes du cluster est la valeur du jugement de I’utilisateur. [2].
On peut retenir les définitions suivantes [3]:

e Un cluster est un ensemble d’entités qui sont semblables, et les entités des différents

clusters ne sont pas semblables.
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e Un cluster est une agrégation des points dans I’espace d’essai tel que la distance entre
deux points quelconques dans un cluster est inférieure 4 la distance entre n’importe

quel point de ce cluster et n’importe quel point qui ne se trouve pas dans ce cluster.

e Les clusters peuvent étre décrits en tant que régions dans un espace multidimensionnel
caractérisées par une haute densité de points, séparées d’autres telles régions par une
région caractérisée par une densité de points relativement faible.

Dans les deux derni¢res définitions les objets sont considérés comme des points dans un

espace multidimensionnel.

En général, un algorithme de clustering présente les étapes suivantes :

o Le choix de mesure de proximité approprié au domaine de données :
Cette mesure doit assurer que tous les attributs contribuent au calcul de la mesure de
proximité et qu’aucun attribut ne domine 1’autre.

o Définition du critére de clustering :
qui peut éire exprimé par I’intermédiaire d’une fonction objective ou d’un autre type de
régles.

o Représentation simple et compacte de I’ensemble de données et I’ensemble de

clusters.

o Le clustering :
Etape qui peut étre réalisée de nombreuses fagons, selon la technique adoptée.

o La validation des résuitats :
La qualité des résultats du clustering est vérifiée en employant des mesures de validités des

clusters, ces critéres de validations sont internes et externes.

3. Concepts de bases

3.1.La matrice de données
Les objets (échantillons, mesures, modeles, événements) sont habituellement représentés
comme des points (vecteurs) dans un espace multidimensionnel, ott chaque dimension
représente un attribut distinct (variable, mesure) décrivant I'objet.
Ainsi, un ensemble d'objets est représenté comme une matrice m'n, avec m lignes, une pour
chaque objet et » colonnes, une pour chaque attribut. Cette matrice est appelée matrice de

données ou jeu de données.
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La figure 1.1 ci-dessous présente une matrice de données d’un objet et ses attributs.

Attributs

*11 17 *I1D
%1 Y 55
_xNJ xAD_, xND |

Figure 1.1. Matrice de données d’un objet.

3.2. Matrice de proximité
Plusieurs algorithmes de clustering utilisent la matrice de données originale et beaucoup
d’autres emploient une matrice de similarité, ou une matrice de dissimilarité. Pour la
convenance, les deux matrices sont généralement mentionnées comme une matrice de
proximité, P. Une matrice de proximité, P est une matrice m * m contenant toutes les
dissimilarités ou les similarités entre les objets considérés. Si P; et P; sont le i¥™®et le jéme
objets, respectivement, alors l'entrée & la i®™™ ligne et la j™™€ colonne de la matrice de
proximité est la similarité, ou la dissimilarité, entre P, etP; de cette manicre, la matrice de

proximité est une matrice carrée avec des valeurs de diagonales nuls.

Les figures 1.2 présente la matrice de donnée de quatre points ainsi que leur représentation

graphique

| 35 =

2,5

Clustering de données

P1 P2 P3
15

P4

0,5 -

Figure 1.2. Quatre points et leur matrice de données (jeux de données)
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La figure 1.3 représente la matrice de proximité des quatre points précédents.

P1 P2 P3 P4
P1 0 141 | 3.16 | 5.09
P2 141 0 2 4.47
P3 3.16 2 0 2.82
P4 5.09 | 447 | 2.82 0

Figure 1.3. Matrice de proximité des quatre points

3.3.Types d’un cluster

La définition d”un cluster et de ce qu’il peut représenter n’est pas bien définie [35], et le terme
‘cluster’ n’a pas de définition précise, cependant plusieurs définitions d’un cluster sont

généralement utilisées
1. Clusters bien séparés: dans cette définition, un cluster est représenté par un
ensemble de points oti chaque point est plus proche (similarité) d*un autre point au
sein d’un méme cluster que d’un autre point se trouvant dans un autre cluster. Un
seuil est parfois utilisé pour garantir que n’importe quel point est plus proche d’un
autre point dans le méme cluster. Ce pendant, dans beaucoup de matrice de
données, un point représenté sur le bord d’un cluster peut étre plus proche d’autres
points appartenant a un cluster voisin, par conséquent plusieurs algorithmes de

clustering utilisent la définition suivante.

2. Clusters basés sur le centre : dans ce type de définition, chaque point appartenant
a un cluster est en réalité plus proche (similaire) du centre de ce cluster que du
centre de n’importe quel autre cluster. Le centre d’un cluster est appelé
« centroide » la moyenne de tous les points dans le cluster est appelée « médoide »

et c’est le point le plus représentatif d’un cluster.

3. Cluster contigiie : basé sur le voisin le plus proche (clustering transitif) ici, le
cluster est un ensemble de points tel qu’un point dans un cluster est plus proche
(similaire) d’un ou de plusieurs autres points dans le cluster que de n’importe quel

autre point qui n’est pas dans ce cluster.
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4. Clusters basés sur la densité : un cluster est une région dense de points, qui est
séparée des autres régions de haute densité par des régions de basse densité. Cette
définition est souvent utilisée quand les clusters sont irréguliers ou entrelacés et

quand les bruits sont présents.

3.4.Types et échelles de données
La mesure de proximité et le type de clustering utilisé dépendent des types et échelles des

attributs de données [34]. Le tableau suivant représente les types d’attributs les plus utilisés.

Binaire Deux valeurs (vrai ou faux)
discret Un nombre fini de valeurs
continu Un nombre infini de valeurs

Tableau 1.1. Types d’attributs.

Le tableau suivant représente les échelles de données :

qualitative nominal Les valeurs sont juste des noms différents, exemple : la
couleur, le sexe.
ordinal Les valeurs refletent un ordre, exemple : bon, moyen et
mauvais.
quantitative intervalle La différence entre les valeurs est significative, exemple :
’intervalle de température.
ratio Rapport entre deux grandeurs.

Tableau 1.2. Echelles de donnés : une donnée peut étre qualitative ou quantitative.

3.5.Distance et similarité
Le concept de similarité ou de dissimilarité est le composant essentiel de n’importe quelle
forme de clustering qui nous aide & naviguer dans ’espace de données pour former un cluster
[36].
Une bonne méthode de regroupement permet d’assurer :
e Une faible similarité inter-groupe.
e Une grande similarité intra-goupe.
En calculant la similarité, nous pouvons constater & quel point deux points sont proches, et sur
la base de cette proximité, nous pouvons les assigner au méme cluster.
Formellement, la similarité d(x,y) entre x et y est considérée comme une fonction 4 deux
arguments satisfaisant les conditions suivantes :
d(x, y)>0
dx x)=0
d(x,y)=d(y x)
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La distance est la mesure la plus utilisée parmi les types de mesures de similarité et de
dissimilarité, elle exige la satisfaction de 1'inégalité triangulaire c'est-a-dire, pour n'importe

quel points x, y et z, nous avons : d (x, ) +d (3, z) >d (x, z).

o Distance entre les variables continues

Les fonctions de distances entre variables continues les plus connues sont représentées les

suivantes :
Nom Fonction
distance de Manhattan =
Z |x; — wil
i=1
distance euclidienne n

PCREDS

i=1

distance de Minkowski oln P
Z Ixi —-J il
=1

Tableau 1.3. Les fonctions de différentes distances connues [36]

> Avec: x; et y; sont les différentes valeurs qui représentent les deux points x et y qui
disposent de n dimensions.

> Supicicnlxi — yi| = Maxi=1z, al% — Vil
Ce qui signifie que cette distance est basée sur la valeur maximale entre les attributs de

xety.

e Distance des variables binaires
Comme nous 1’avons décrit, un attribut de type binaire est représenté par deux valeurs qui
peuvent étre vrai/faux, 1/0, oui/non etc.

La distance entre deux objets possédant des attributs binaires est calculée 3 I’aide de la table

suivante :
1 0
1 a b
0 c d

Tableau 1.4. Matrice de contingence pour les données binaires.
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Exemple :
F(1,1,0,1,0) etG(1,0,0,0, 1)icinousavons a=1,b=2,¢c=1,d=1.

> Variables symétriques :

b+c
atb+c+d

i, j) =
Exemple : le sexe peut étre codé comme suite :
Si deux personnes sont du méme sexe on attribut 0 & la distance et 1 si elles sont de sexe
différent.
» Variable asymétriques :

b+ec

di, j)=
(i J) 2thie

Exemple : teste VIH, généralement on code par 1 la modalité la moins fréquente donc
deux personnes ayant la valeur 1 pour le test sont plus similaires que deux personnes ayant un

0 pour le test.

e Distance pour les valeurs qualitatives
Les données catégoriques (nominales) ol les variables ont plus de deux niveaux —couleur des
yeux par exemple- pourraient étre traitées de la méme maniére que les données binaires ol

chaque niveau de variable est considéré comme une variable binaire unique.

Exemple :
Sujets sexe | Couleur des yeux test permission | Exam 1 Exam 2
1 M marron N O 8)
2 M marron P N N O
3 F vert N O N N
Tableau 1.5. Matrice de données initiale
sujets | Sexe | marron | vert test | permission | Exam 1 Exam 2
1 M 1 0 P N O O
2 M 1 0 P N N O
3 F 0 1 N O N N

Tableau 1.6. Matrice précédente traitée et préparée pour le calcul de distances

Le sexe et la couleur des yeux sont des critéres symétriques.

Le test et les exams 1 et 2 sont asymétriques et on précise que : Pet O=1etN=0.

11
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Nous nous intéressons au calcul des distances des valeurs asymétriques.

d(1,2) = 0+1 —1—033 d(1,3) = == —4—1
T e R0+1 8 T 0+1+3 4
142 3
d23) =317z 31

On déduit que les sujets 1 et 2 sont plus proches entre eux que le bindme de sujets 1 et 3 ou 2

et 3. La distance entre les sujets 1 et 3, et 2 et 3 est la méme.

4. Principales techniques de clustering
Depuis de nombreuses années, plusieurs méthodes et techniques ont été mises en ceuvre pour
le regroupement de données (clustering) chaque techniques est en fait centrée sur un
algorithme réalisant des itérations propres a la technique et qui différent entre eux dans la
philosophie du regroupement. Les algorithmes de clustering peuvent é&tre classifiés comme
selon [37] :

e Le type de données en entrée.

e Les critéres de clustering définissant la similarité entre les points de données.

e La théorie et les concepts fondamentaux sur lesquels les techniques de clustering sont

basées.

Les techniques de clustering ont été largement étudiées dans les domaines de statistique,

I’apprentissage automatique et le datamining.

Ainsi, les algorithmes de clustering différent selon les méthodes auxquels ils appartiennent,

ces méthodes sont les suivantes :
» Clustering par partitionnement
» Clustering hiérarchique
» Clustering basé sur les grilles

» Clustering basé sur la densité
Chacune des techniques de clustering offre de nombreuses sous-types et plusieurs algorithmes

différents. Dans notre travail nous nous intéressons au clustering par partitionnement.

4.1.Clustering par partitionnement
Ce type de clustering appartient au clustering non supervisé ou les données ne sont pas

étiquetées. Les techniques par partitionnement créent un partitionnement des points de

12
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données, d’un seul niveau. Si k est le nombre désiré de clusters, alors les approches par

partitionnement trouvent typiquement tous les k clusters immédiatement.

Les techniques par partitionnement sont divisées en deux sous-catégories principales [38], les
algorithmes basés sur les centroides et les algorithmes basés sur le medoides. Nous allons

décrire les deux algorithmes les plus connus : K-moyenne (Kmeans) et Kmedoid.

Ces deux techniques sont basées sur ’idée qu’un point de centre peut représenter un cluster.
Pour Kmeans on emploie la notion du centroides qui est le point de la moyenne ou la médiane
d’un groupe de points. Pour Kmedoid on utilise la notion d’un medoide qui est le point le plus

représentatif (central) d’un groupe de points.
> K-means

Kmeans est une technique importante de clustering, il est trés populaire dans de nombreux
domaines d’applications tels que I’analyse d’images, la recherche marketing, la

bioinformatique et I’informatique médicale.

En général, le processus de recherche de clusters en fonction du Kmeans commence par K
centroides provisoires et s’applique en deux étapes :

(a) La collecte de clusters autour de centres de gravité (centroides),

(b) Mettre a jour les centroides (la moyenne des clusters), jusqu'a la convergence.

(c) Rapprochement de chaque centre de cluster vers le cluster lui correspondant.

(d) Représentation des différents clusters et leurs centres.

ﬂ‘ A
o L o o
oo o oo
o A o AA
[e) = o \ o
A Ca I & s A
o o
(a) (b)
A 'S T ‘~\
o s ad o VA S
oo o o . O
2 W  LE N
A S oy
o
oo+A ) o )
© [

Figurel.4. Etapes de ’algorithme K-means
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En général les étapes du Kmeans sont schématisées dans la figure ci-dessus en 4 étapes qui
sont les suivantes :
Les points appartiennent 4 I’ensemble de donnée I.
Etape 0. L’initialisation : I’utilisateur défini le nombre K de clusters et choisi K hypothétiques
centres de clusters parmi I’ensemble des points (Figurel.4. (a)).
Etape 1. Mise a jour des clusters : compte tenu des K centres, chacune des entités (points)
i € [ est affectée a I'un des centres de gravité selon la régle de la distance minimale. Les
distances entre i et chaque centre (K) sont calculées et i est affecté au centre le plus proche
(Figurel.4. (b)). Pour chaque centre K, les entités qui lui sont affectées forment un cluster
(Figure 1.4. (c)).
Etape 2. Mise a jour des centroides : pour chaque cluster K donné, son centre de gravité est
calculé et défini comme le nouveau centre de gravité Ck’, Figure 1.4. (d).
Etape 3. Fin des itérations : les nouveaux centres Ck’ sont comparés & ceux de Pitération
précédente, si Ck’ = Ck pour tout K = 1, 2, ..., K alors mettre terme aux itérations de
I’algorithme et sortie. Dans le cas contraire, mettre Ck’ = Ck et allez a Etape 1.
La complexit¢ temporelle du Kmeans est O(I*k*m*n) o1 1 est le nombre d’itérations exigés
pour la convergence, K le nombre de clusters, m le nombre de points et n le nombre
d’attributs. Kmeans est efficace et simple tant que le nombre de clusters est significativement
inferieur au nombre de points m.
Le choix appropri¢ des centroides initiaux est ’étape clef de 1’algorithme. 1l est facile de
choisir des centroides initiaux de maniére aléatoire mais I’inconvénient est que la partition
finale dépend fortement de la partition initiale.
Le principal avantage de D’algorithme Kmeans est sa complexité temporelle, qui le rend
efficace dans le traitement de grands jeux de données, mais il a un certain nombre de
limitations et de problémes tels que :

e Le résultat dépend fortement de la conjecture initiale de centroides,

e Il se termine souvent a un optimum local,

e Le processus est sensible aux bruits,

e [l tend a trouver des clusters sphériques de tailles égales,

e Seulement les attributs numériques sont couverts.

Plusieurs variantes du Kmeans existent, certaines d’entres tentent de choisir une bonne

partition initiale pour que I’algorithme trouve la valeur du minimum global. Une autre
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variante consiste & fractionner ou fusionner les clusters résultants. Typiquement un cluster est
fractionné quand sa variance est au-dessus du seuil prés spécifié et deux clusters sont
fusionnés lorsque la distance entre leurs centroides est au-dessous d’un autre seuil pré spécifié
[33]. L’algorithme le plus connu qui utilise la technique de fusion et de fractionnement de

clusters est ISODATA, il est utilisé particuliérement dans le domaine du traitement de I’image
[34].

> Kmedoid
Dans P’approche Kmedoid, un cluster est représenté par un de ses points. Ce point
représentatif est appelé medoide, c’est le point le plus centré. Dans 1’algorithme Kmedoid
certaines mesures sont prises en compte, comme par exemple la distance.
Le Kmedoid est décrit de maniére simple comme suit [35] :
1. Choisir £ points initiaux. Ces points sont les medoides candidats qui sont

destinés a étre les points les plus centraux de leurs clusters.

2. Remplacer les points choisis (medoides) par des points non choisis comme
suit :
On calcule la distance entre chaque point non choisi et la medoide candidate la
plus proche, puis on calcule la somme de toutes les distances, cette somme
représente le « cofit » de la configuration actuelle. Tous les échanges possibles
d’un point non choisi par un point choisi sont considérés, et le cofit de chaque

configuration est calculé.

3. Choisir la configuration présentant le cofit Ie plus bas. Si c’est une nouvelle

configuration alors répéter ’étape 2.

4. Sinon, associer chaque point non choisi au point choisi le plus proche

{(medoide) et arréter.

Le i medoide est calculé en utilisant Z}lil pij ol p;; est la proximité entre le (™ medoide
et le j%™ point dans le cluster. Pour la similarité (dissimilarité) la somme devra étre la plus

grande possible (petite).
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Cette approche n’est pas limitée aux espaces euclidiens. En outre, ’utilisation de medoide
pour définir des clusters rend cette méthode résistante aux bruits mais la complexité
temporelle est Ok (m - k)) ot m est le nombre de points du jeu de données [37]. La
dégradation est faite dans les étapes 2 et 3 de I’algorithme, puisque la découverte d’un
meilleur medoide exige I’essai de tous les points qui ne sont pas medoides. Cela est trés
couteux en temps de calcul.

Plusieurs algorithmes basés sur la notion de medoide existent comme PAM (Partitioning
Around Medoids) qui est un algorithme Kmedoid qui regroupe un ensemble de m points en k
clusters en exécutant les étapes décrites ci-dessus. CLARA (Clustering LARge Applications)
est une adaptation de PAM pour manipuler de grands jeux de données.

CLARANS est né des deux clustering PAM et CLARA. CLARANS est un des premiers
algorithmes de clustering dédié au datamining spatial.

4.2.Clustering hiérarchique
Les techniques du Clustering hiérarchiques sont généralement des méthodes dures et
consistent & trouver une organisation arborescente des classes ou un dendrogramme. La
plupart de ces méthodes dérivent des algorithmes de lien minimal single-link, de I’algorithme
de lien maximal complete-link et de la méthode de variance minimale ou méthode de Ward.
Le dendrogramme ainsi obtenu peut étre coupé a n’importe quel niveau pour obtenir le
nombre de classes désiré (Figure 1.5). Pourtant, déterminer le nombre exact de classes est trés
difficile. La visualisation du dendrogramme représente un moyen mais ceci est utile

seulement pour un nombre réduit de données.
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Figure 1.5. Clustering de sept points et le dendrogramme correspondant
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Deux approches du clustering hiérarchique sont connues :

Clustering hiérarchique ascendant : commence par des clusters d’un seul point (singleton)
et fusionne récursivement deux clusters ou plus selon leur similarité.

Clustering hiérarchique descendant : tous les points forment un seul cluster initialement,
cet algorithme fractionne récursivement les clusters selon leur dissimilarité.

Le clustering hiérarchique descendant étant le moins commun, nous nous somme concentré

sur les techniques du clustering hiérarchique ascendant.

> Techniques de clustering hiérarchique ascendant (CHA)
Plusieurs techniques hiérarchiques ascendantes peuvent étre exprimées par [’algorithme
suivant connu sous le nom de 1’algorithme de Lance-Williams {39]:
Calculer la matrice de proximité.
2. Fusionner les deux clusters les plus proches (les plus similaires).
Mettre a jour la matrice de proximité pour refléter la proximité entre le nouveau
cluster et les clusters originaux.
4. Répéter les étapes 3 et 4 jusqu’a obtention d’un seul cluster regroupant tous les points
initiaux.
L’avantage du clustering hiérarchique est sa stabilité. Ceci est dfi 2 deux raisons particuliéres,
premiérement, Iinitialisation des classes est toujours la méme et deuxiémement, pour une
itération quelconque, les algorithmes considérent seulement les classes précédemment
obtenues ; de cette maniére, un objet appartenant 4 une classe ne peut pas se retrouver dans
une autre classe dans les itérations suivantes. Ceci peut étre vu comme un avantage mais aussi
comme un inconvénient car la flexibilité de la méthode diminue. Leur principal inconvénient
est li¢ 4 la taille de ’ensemble de données. A chaque itération, ces méthodes utilisent la
matrice de distance inter point ou interclasse. Ceci fait que pour les applications contenant des

bases de données trés grandes ces méthodes ne sont que rarement utilisées.

[3]

Rapprochement de deux clusters
> Lien simple (simple link)
Il s’agit de définir la distance entre deux clusters comme étant la plus petite distance
parmi celle entre toutes les paires d’objets entre deux clusters.
D(Cp, Co) = { mind(X;, X;) / X; € Cp, X;j e Cy}
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S. Techniques de validation du clustering
La plupart des méthodes de classification ne sont pas capables de détecter le nombre optimal
de classes automatiquement. Souvent, le nombre de classes doit étre défini soit de maniére
directe (Kmeans), soit de maniére indirecte (méthodes hiérarchiques). En général le nombre
de classes est déterminé & 1’aide d’un critére de validité. Les indices de validité sont des
criteres permettant de choisir le nombre optimal de classes pour un certain algorithme, ou de
valider les résultats de la classification en le comparant avec d’autres résultats obtenus soit par
un autre algorithme, soit par le méme algorithme paramétré différemment. On distingue deux

catégories de mesures : interne et externe.

> Indices de mesures internes : confirment ou infirment les résultats de la
classification en se basant sur les données existantes dans I’ensemble
initial ;

> Indices de mesures externes: se basent sur les informations & priori

(généralement une vérité de terrain) pour la validation des résultats.

5.1.Indices internes de validité de clustering

e Indice de Davies-Bouldin
L’indice de Davies-Bouldin [40] tient compte en méme temps de la compacité et de la
séparabilité des classes. Si les classes sont compactes et séparées, alors la valeur de cet
indice est faible. Si 'indice de Davies-Bouldin est estimé comme une fonction
dépendante du nombre de classes, alors le nombre optimal de classes est donné par le
point de minimum global de cette fonction. Cet indice favorise les classes de forme
hypersphérique et il est adapté aux méthodes a centre mobile, Kmeans par exemple.

O'i+0']'

1 ¢ <
DB ==%/_,max;_ dij),oud;; =
CZl_l 9 1,...,C( z])s 15 d(girgj)

Dans cette expression, C représente le nombre de classes, o; est la distance moyenne

entre les objets et le centre de la classe C; et d(g;, g;) est la distance entre les centres
de classes g; et g;. Ainsi, la distance d;; aura une valeur faible si les classes sont

compactes et bien séparées. La complexité de calcul de cet indice est faible.
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e Indice de Dunn
Soit dyyp la distance minimale entre deux objets de classe différente et d,g, la

distance maximale entre deux objets de la méme classe. Alors, I’indice Dunn D, est
défini par [41] :

D= Amin
Amax

Une bonne classification est indiquée par des valeurs élevées de cet indice. Le temps
de calcul de cet indice est un inconvénient majeur quand on manipule de trés grands
ensembles de données. Ceci, ainsi que sa faible sensibilité au bruit font que cet indice

est rarement utilisé.

e Indice Cy

L’indice Cy mesure la compacité des classes et est défini par [42] :

S — Smin

Smax - Smin

CO=

Dans cette formule, S représente la somme des distances entre toutes les paires
d’objets dans une classe. Soit ¢ le nombre des paires d’objets dans une classe, alors
Smin représente la somme des ¢ plus petites distances si toutes les paires d’objets sont
considérés et S, représente la somme des ¢ plus grandes distances issues de toutes
les paires d’objets. Le dénominateur sert 4 la normalisation, C, € [0, 1].

Cet indice est particuliérement bien adapté si les classes sont de taille similaire et il est

de plus petit si la classe est plus compacte.

e Indice de compacité-séparabilité
L’indice de compacité-séparabilité CS est décrit pour une partition floue et il utilise le
méme principe que ’indice DB : il tient compte 2 la fois de la compacité ¢, et de la
séparabilité 8, des classes. Pour une classification dure il est défini par [43] :
cS =5

Se

Ott ¢y = X5, 0; et 8, = miny..;(d(gs, 9;))
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S5.2.Indice externes de validité de clustering

e La F-mesure
La F-mesure est une fonction utilisée souvent pour évaluer les algorithmes de
clustering [44]. La F-mesure adopte les idées de la précision et du rappel de la
recherche documentaire. Elle compare la qualité d’un regroupement en tenant en
compte des classes correcte connues pour un jeu de données. Soit C = (C;,C,, ...,Cy)
un clustering donné et R = (R,R,, ...,R} ") les classes correctes.
Chaque classe R; contient N; points de données, chaque cluster C; (généré par
I’algorithme) est considéré comme I’ensemble de N; points de données. N; ; donne le
nombre de points de la classe R; dans le cluster (j et N donne le nombre total des
points du jeu de données. Pour chaque classe R; et un clusterC;, la précision et le
rappel sont alors définis comme :

Ny

Prec(R;,C;) = %&i et Rep(R;,(f) = —-
b L

Et la valeur de F-mesure correspondante est :

(b*+1).Prec(R;,C;).Rep(R;,C;)

FmeS(Ri’Cj)z b2.Prec(R;,C;)+Rep(R;,C;)

Ou des coefficients égaux de Prec(R;,(;) et Rep(R;,(;) sont obtenus si b=1. La valeur

globale de F-mesure pour toute la partition est calculée comme :

' Nl
F(C) = ch=1 7\1— maxCiec(FmeS(RiaC}))

Elle est limitée & I’intervalle [0,1] et devrait étre maximale.
o La pureté
La puret¢ d’un cluster est définie comme le pourcentage du type de données

prédominant selon la classe réelle connue et qui est [45] :
— Ny
Pur(C;) = MAXR,er 7]_

Ou N; est la taille du cluster C; et N;jest le nombre de points de données de la classe R;

dans ce cluster. La pureté P(C) d’une partition entiére est alors calculée comme la
pureté moyenne de tous les clusters. Elle est limitée a ’intervalle] 0,1] et devrait étre

maximale.
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e L’entropie
En outre, le degré relatif d’aspect aléatoire du partitionnement peut étre évalué en
utilisant la notion d’entropie de cluster. C’est une mesure plus compléte que la pureté,
car elle tient compte de la distribution de toutes les classes dans chaque cluster.
L’entropie d’un cluster est [45] :

1 Njj Njji
Entr(C;)=- g () ZRieR—A;f log (’,;;-)

L’entropie global E(C) est calculé en faisant la moyenne des entropies de clusters,

Pentropie de cluster est limité 4 I’intervalle [0,1] devrait &tre minimal.

6. Problémes liés au clustering
Le clustering de données est identifié comme une des problématiques majeures en extraction
de connaissances a partir de données.
Bien qu’intuitif, le clustering est néanmoins difficile a réaliser dans la pratique, cette difficulté
est causée par un manque de définition unique et précis d’un cluster dii 4 un manque
d’informations préalables sur les distributions de données. Les principaux problémes liés 2 la

classification non supervisées des données multidimensionnelles sont les suivants :

e Des classes de formes complexes
La forme des clusters est un des problémes majeurs dans la classification non supervisée. Les
méthodes basées sur les centres des classes (par exemple le K-means [46] donnent de bons
résultats pour des classes de forme convexes, voire sphérique ou ellipsoidale, Figure 1.6.(a),
(b). Vincapacité de metire en évidence des classes de forme non convexe, figure 1.6.(c),

représente le principal défaut de ces méthodes.

e Le nombre des classes
Le choix du nombre de classe pose probablement les plus grands défis en ce qui concerne la
classification non supervisée des données. En ’absence d’informations a priori sur les
données, les résultats de la classification sont validés par I’évaluation d’indices de validité vus
précédemment, ceux-ci nous offrent une information sur la cohérence de la partition faite par

une certaine méthode.
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e La taille inégale des classes
Si la population des classes est trés différente, ceci peut influencer les résultats de la
classification. Des situations peuvent exister ol une classe importante mais de faible
population n’est pas mise en évidence parce que plusieurs classes importantes en nombre

d’individus dominent le résultat de la classification.

e Le nombre d’attributs
L’augmentation du nombre d’attributs améliore la résolution spectrale des images multi
variées. Ceci peut étre vu comme un avantage car on dispose d’un plus d’information pour
I’analyse, mais le traitement mathématique devient de plus en plus compliqué. Des méthodes
de réduction du nombre des attributs doivent étre mises en ceuvre pour éviter les problémes
liées a la complexité des calculs mathématique ainsi que pour éviter de prendre en compte

I’information redondante.

e Le bruit
L’acquisition des images est souvent accompagnée par la superposition d’un bruit sur
Iinformation utile. Le bruit peut avoir des origines différentes : la sensibilité du capteur, des
interférences ou des variations d’une autre nature. La présence du bruit favorise ’apparition
de données aberrantes qui peuvent rendre les résultats trés difficiles & interpréter, ou pire,
donner des solutions inexactes. Des prétraitements pour supprimer le bruit sont souvent

indispensables.[3]

(a) (b) (c)

Figure 1.6. Représentation de trois types de bruits sur des informations
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7. Conclusion
Au cour de ce chapitre nous avons défini notre ensemble de données en entré ainsi que les
différents types de données qui le composent, nous avons aussi présenter la maniére de
calculer les différentes distances existantes. Enfin, nous nous sommes dirigés vers la
présentation des familles de clustering pour en choisir celui qui nous intéresse. mais
néanmoins, ce chapitre annonce que le clustering peut présenter des faiblesses quand il s’agit
de données multidimensionnelles, et que 1’analyse des clusters demeure aussi difficile que
’analyse des données sources, pour cette raison, nous proposerons dans le chapitre suivant,
une étude concernant la représentation visuelle de données multidimensionnelles et essayer de

’adapter aux résultats de clustering pour une meilleure exploitation.
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Chapitre Il Les techniques de visualisation

1. Introduction
L’homme est doté d’une capacité 3 visualiser I’information trés développée qui joue un rdle
majeur dans ses processus cognitifs (reconnaissance rapide de motifs, couleurs, formes et
textures). Il utilise des méthodes graphiques afin de mieux appréhender des notions abstraites

ou pour représenter le monde qui I’entoure.

Les développements en informatique ont conféré une grande capacité de recueil et de
génération de données mais également une grande puissance au niveau des techniques

d’imageries. [4]

Au cour de ce chapitre nous nous intéressons & la visualisation comme étant une solution aux
complexités des résultats du clustering, nous introduirons les types et modéles de
visualisations et nous nous orienterons vers la visualisation des données

multidimensionnelles.

2. Paradigme de Pexploration visuelle
Ce que Ben Shneiderman nomme 1’ « information seeking Mantra »-« Overview first, zoom
and filter, and then details-on-demand »- est une exploration visuelle de données obéissant &

un processus en trois phases :

e Vue d’ensemble,
e Zoom et filtrage,

e Détails a la demande.

D’abord, T'utilisateur a besoin de se faire une idée de I’ensemble de données par vue
d’ensemble. II identifie par la suite des structures intéressantes et il se focalise sur une ou
plusieurs d’entre elles. Enfin, pour analyser ces structures, 1’utilisateur cherche 3 accéder au

détail de données. [4]

3. Objectifs de la visualisation

Il s’agit de fournir & I"utilisateur une compréhension qualitative du contenu de ’information.

»> Cette visualisation doit permettre & I’utilisateur final de faire des découvertes,

proposer des explications ou prendre des décisions.
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» Ces actions peuvent se faire aussi bien sur des motifs (clusters, tendances, émergences,
anomalies) ou sur des ensembles d’éléments ou encore sur des éléments isolés.
> Gilles Balmisse dit encore que recourir aux technologies de la visualisation a un

double objectif :

= Communiquer efficacement des informations au travers d’une représentation
graphique via des cartes cognitives.

= Faciliter la découverte de connaissances grice & une représentation
graphique issue de l’analyse d’un corpus d’informations via des cartes

sémantiques. [4]

4. Type de visualisation
D’aprés le dictionnaire CNRTL', la visualisation est la présentation visuelle sur un écran des
résultats d’un traitement sous forme alphanumérique ou graphique. Card et al (1999) quant a
eux définissent le terme de visualisation par [’utilisation, assistée par I’ordinateur, des
représentations visuelles de données pour amplifier la cognition. Ces définitions montrent que
la visualisation est une activité cognitive facilitée par une représentation graphique externe
pour aider les utilisateurs et les analystes de construire une représentation mentale interne sur

le monde [5]. 11 existe trois catégories de la visualisation qui sont les suivantes :

® La visualisation scientifique : permet de comprendre les phénoménes physiques dans
les données [6] et qui se base sur des modéles mathématiques.

® La visualisation d’information : vise 4 explorer les données et les informations sous
forme graphique qui permet aussi d’extraire et d’identifier les tendances, les
corrélations et les structures abstraites dans les données.

® La visualisation de connaissances : est utilisée pour désigner tout procédé permettant
de présenter une structure de connaissance comme moyen pour évaluer soi-méme des

connaissances et aider & la compréhension et a la navigation [7].

Dans notre cadre d’étude, on se concentre sur la visualisation d’information que nous allons

développer dans ce qui suit.

£ D’apres le Centre National de Ressources Textuelles et Lexicales (CNRTL) :
www.cnrtl.fr/definition/visualisation. [En ligne] consuité e 06/02/2013.
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Transformeation des vues

Cette €tape transforme des structures visuelles en vue de spécifier les propriétés graphiques

qui transforment ces structures en pixels. A ce stade des vues alternatives de mémes structures

peuvent étre générées automatiquement.

5.2. Kléments du processus de visualisation [11]

> Les données brutes :

En 1996, Shneiderman a proposé une taxonomie pour les conceptions de visualisation
d’information construite sur le type et la tiche des données (TTT). Il distingue sept types
de données: unidimensionnelles, bidimensionnelles, tridimensionnelles, temporelles,
multidimensionnelles, arbres et réseaux. Dans ses travaux, D.Keim introduit les logiciels

et les algorithmes comme de nouveaux types de données qui pourraient étre visualisé.

[ Données unidimensionnelles <~ Exemple : '

; Exemple : : A i
! Scatter plots 3 ' Les histogrammes !
b s e Ty, I e s e e T e e R T I
\-\ ; '
3
[ Données bidimensionnelles [ Données multidimensionnelles ]

N

i

' Exemple : parallel
: ]
]

Visualisation i_coordinates
i i B BT
i Exemple : Treemap
[ Données hiérarchiques ] [ Algorithmes ]
R — v ; Exemple : Polaris '
! Exemple : ThemeRiver  !_ _( Texte et hypertextes ] """""""""""""
e R R R e Dt i

Figure 2.2. Shéma de données pouvants étre visualisées.

e Données unidimensionnelles : Les données unidimensionnelles ont généralement une

dimension dense, I’exemple typique de ce type de données est la donnée temporelle. A
noter qu’a chaque point de temps, un ou plusieurs valeurs de données peuvent étre
associées. Les histogrammes sont une des techniques de visualisation de données

unidimensionnelles les plus connues. [12]
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5. Modéle de visualisation de Pinformation

Le processus de la visualisation de I’information est un sujet de recherche qui a été enrichie
par les travaux de P.K Robertson et De Ferrari, 1994 ou encore Ed Chi qui a introduit le
modéle « Data State Reference Model » en 2000, et aussi le travail de Card, Machinlay et
Schneiderman, 1999 qui propose le modéle « Data Flow » [7], ce dernier est le modéle de
référence le plus utilisé dans le domaine de la visualisation [11] car il est simple 4 mettre en
ceuvre et montre clairement les différentes étapes du processus depuis la transformation de

données sources jusqu’a la visualisation.

Données Forme visuelle
Taches
e e e Données Structures iiuinintatataiads i
1 Données brutes ! 5 N
S . [ transformées , y l visuelles _ Utilisateur |
Transformation Cartographie Transformation
de données visuelle des vues
. o ;8

Interactions de l'utilisateur

Figure 2.1. Processus de visualisation de I'information (Shneiderman) « Data Flow ».

5.1.  Les étapes du processus de visualisation de I'information [11]

Transformation de données

Cette étape produit des données uniformes 4 partir de données sources brutes (structurées ou
non structurées) et ceci aprés application de plusieurs opérations comme la sélections des
attributs ou la réduction de dimensions, la projection, ’agrégation, 1’échantillonnage, le
résumé de données et la normalisation de données, et surtout quand les données sources sont

multidimensionnelles.

La cartographie visuelle

La cartographie est I’étape de base du processus ou les dimensions sont mises en
correspondance avec les aspects visuels pour former des structures visuelles. Une des
opérations les plus connues de cette étape est la génération d’ordre en attribuant les

dimensions données a des axes de visualisation dans des ordres différents.
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e Données bidimensionnelles : Les données bidimensionnelles ont deux dimensions

distinctes. L’exemple typique de ce types de données est la représentation des données
géographiques ou les deux dimensions de longitude et latitude sont représentées de
maniére distincte. Les graphique X Y (scatter plots) sont une méthode typique pour
représenter des données bidimensionnelles, les cartes géographiques sont un type
spécial de plan X. bien que ces données soient faciles 2 traiter, la prudence est
conseillée car si le nombre d’enregistrements & visualiser est grand, les axes du

graphiques deviennent illisibles et la compréhension s’amoindrit. [12]

e Données multidimensionnelles : De nombreux ensembles de données se composent de

plus de trois attributs et par conséquent, ils ne peuvent &tre visualisés par le biais d’un
plan en deux ou trois dimensions. Exemple de données multidimensionnelles (ou multi
variées) : les tables de bases de données relationnelles, qui, souvent, contiennent des
dizaines de colonnes. Etant donné qu’il n’est pas aisé de cartographier des attributs
ayant plus de deux dimensions, des techniques de visualisation plus sophistiquées sont
nécessaires. Dans le cadre de notre projet, on détaillera plus les techniques de

visualisation de données multidimensionnelles dans 1a suite.[12]

e Donndées texte/hypertexte : Le type de données n’est pas réduit qu’aux dimensions, &

I’ére du World Wide Web, le texte et hypertexte devient un type de données trés
important. Ce type de données différe des autres types de données et ne peut pas atre
décrit en nombres et par conséquent, la plupart des techniques de visualisation
standards ne peuvent pas étre appliquées. Dans la plupart des cas, une transformation
de données dans la description des vecteurs est nécessaire avant que les techniques de
visualisation ne soient appliquées. Une des techniques les plus connues et le
ThemeRiver [8].

e Données hiérarchiques et graphiques : Les enregistrements ont souvent une relation

avec d’autres €léments d’information. Les graphiques sont largement utilisés pour
représenter ces interdépendances. Un graphe est composé d’un ensemble d’objets,

appelés nceuds et les connexions entre ces objets sont appelées arcs. Des exemples
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pour illustrer ce type de données sont les interrelations par e-mail entre les gens, leur
comportement d’achat, les structures de fichiers du disque dur ou les liens hypertexte
dans le world wide web. II existe un certain nombre de techniques de visualisation
spécifiques qui traitent des données hiérarchiques et graphiques telles que le treemap
qui reste une technique trés utilisée pour visualiser ce type de données. Des outils tels
que le framework « Scalable » proposent des visualisations de graphes et de données
hiérarchiques [9].

o Données algorithmiques et logiciels : Une autre catégorie de données est les

algorithmes et les logiciels. Faire face & de grands projets de logiciels est un défi. Le
but de la visualisation de ce type de données et de soutenir le développement de
logiciels en les aidant les développeurs & comprendre les algorithmes, par exemple, en
montrant la circulation de I’information dans un programme afin d’améliorer la
compréhension du code écrit, ou en représentant la structure des milliers de lignes de
code source sous forme de graphiques et de soutenir le programmeur dans le débogage
du code comme en visualisant les erreurs, on peut trouver ces techniques utilisées dans

« Polaris » [10].

> Les interactions de Putilisateur
La visualisation de 1’information ne peut étre traitée sans aborder I’interaction.

Cette derniére rend possible I’exploitation réelle des vues d’ensemble une fois produites. En
effet, la perception est indissociable de I’action : c’est le couplage « action perception ». Ainsi
I’étre humain est plus habile & extraire des informations d’une interface s’il peut agir
directement et activement sur cette interface que s’il reste passif. Daniel Keim (2002)
distingue les qualificatifs « dynamiques » et « interactif» selon que les modifications
apporiées 4 la visualisation des données soient effectuées automatiquement ou manuellement

(P utilisateur final pouvant agir directement) :

= Projection dynamique: il s’agit de changer dynamiquement les projections afin
d’explorer un ensemble de données multidimensionnelles.

= Filtrage interactif : il s’agit d’avoir, d’un part, la possibilité de diviser interactivement

Pensemble des données dans des segments et, d’autre part, de se concentrer sur les

sous-ensembles intéressants. Ceci peut &tre fait en choisissant directement le sous-
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ensemble désiré (browsing) ou en spécifiant des propriétés du sous-ensemble désiré

(querying).
= Zoom interactif: il s’agit de partir d’une vue globale des données et de permettre

I’affichage des détails selon différentes résolutions.

= Liens interactifs et brossage (interactive linking and brushing) pour les donndes

multidimensionnelles : 1’idée est de combiner des méthodes différentes de

visualisation pour surmonter les imperfections des techniques simple. Les nuages de
points (scatterplots) des projections différentes, par exemple, peuvent étre combinés

en colorant et en liant des sous-ensembles de points dans toutes les projections.[4]

Le tableau suivant propose une projection des interactions connues par rapport 4 1’interaction

de I'utilisateur dans le processus de visualisation de I’information :

Etapes Techniques
Transformation | Les requétes dynamiques, Direct walk,
des données | Manipulation directe
Cartographie | Détails 4 la demande, Les lentilles magiques,

visuelle Brushing
Transformation | Mouvement de caméra, Le contrdle de point de vue
des vues

Tableau 2.1. Les différentes techniques selon les points d'interaction avec le processus [7]

» Techniques de visualisation

Dans la derniére décennie, un grand nombre de nouvelles techniques de visualisation
d’informations ont été développés. D. Keim (2002) se concentre sur la conception de
’environnement visuel et propose une classification des techniques de visualisation qui prend
en compte les développements récents en matiére d’information de visualisation : 1’affichage
2D/3D standard, affichage génétiquement transformé, les écrans 4 base d’icones, les écrans 2
pixels denses et les écrans empilés. Nous nous intéresserons dans la suite de ce chapitre aux

techniques de visualisation des données multidimensionnelles.

®= Ben Shneiderman (1996) classifie la visualisation selon les « type des données » &
représenter et les « tAches » possibles de 1'utilisateur [11]
®= La taxonomie de Daniel Keim (2002) qui s'appuie sur trois critéres (techniques de

visualisation, le type de données et le type d'interaction). [12]
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= Wiss & Carr (1998) proposent une taxonomie selon trois aspects cognitifs : attention,
abstraction et affordances [11]

= HURTER Christophe (2010) propose une taxonomie basé sur la représentation des
données (valeur, relation, arborescente), la visualisation (Uniforme, non uniforme) et
l'interaction. [7]

> Taches de Putilisateur

Selon Ben Shneiderman, les tiches interactives possibles par ’analyste sont :

= Avoir une vue de ’ensemble ou globale

= 7Zoomer
= Filtrer
= Détailler

= Voir les relations entre objets
= Avoir ’historique des actions pour le rejouer

= Extraire

6. Techniques de visualisation des données multidimensionnelles

Une visualisation est une représentation visuelle des données. Les données sont donc mappées

en une certaine forme numérique et traduite en une représentation graphique.

Il existe de nombreuses visualisations et un bon nombre important de taxonomies
(B.Shneiderman, 1996). Dans notre étude nous nous concentrons sur les tables de données
multidimensionnelles (n dimensions avec n > 3). Les taxonomies suivantes concernent les

représentations graphiques de données multidimensionnelles les plus connues :

e 2D and 3D Scatterplots (nuages de points 4 2D et 3D)
e Matrix of scatterplots (matrice des nuages de points)

e Parallel coordinates

e Polar charts

e RadViz

Plusieurs techniques et des dérivées des techniques présentées existent, nous allons décrire

dans la suite de ce chapitre les cing techniques citées plus en haut.
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6.1. Scatterplots (nuages de points)
Un nuage de points est une projection des données, en points, dans un espace deux ou trois
dimensions. Représenté sur I’écran dans le format classique (X, Y) ou (X, Y, Z) (Figure 2.3},

c’est la technique de visualisation de données multidimensionnelles la plus utilisée.
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Figure 2.3. Nuages de points en 2D et 3D

De nombreuses applications ou transformations peuvent étre appliquées sur les nuages de
points. Les points affichés peuvent avoir de nombreux attributs tels que la couleur, la taille, la
forme, la texture ou le mouvement. Pour interpréter I’interaction de projection 3D, il est
nécessaire de résoudre les ambigiiités, bien que d’autres techniques ont été utilisées
(I’animation). En général, cette technique est liée & des écrans iconographiques et d’affichage

de pixels.

6.2. Matrix of seatterplots (matrice de nuages de points)
Une matrice de nuages de points (Figure 2.4) est une matrice de nuages de points montrant

toutes les paires de combinaisons de dimensions possibles. Pour les données de n dimensions,

n(n-1)
2

cela donne nuages de points avec des échelles communes, bien que le plus souvent n?

nuages de données sont affichés. Les nuages de points peuvent aussi étre positionnés sous un
format non ordonné (circulaire, hexagonal, etc.). On peut visuellement relier les traits d’un
nuage de points avec des fonctionnalités d’un autre, ce qui augmente considérablement sa

puissance.
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Figure 2.4. Matrice de nuages de points.

Cette technique a été utilisée bien avant sa publication [13] et [14].

Plusieurs variantes de la matrice de nuages de points ont depuis été développées : hyperslice

[15], N-vision [16], hyperbox [17] pour n’en nommer que quelques-uns.

> Hyperslice est une matrice de panneaux ot des tranches (slices) de fonctions multi
variées sont présentées a un certain point spécifique.
> N-vision est similaire I’hyperslice, ol la matrice est adaptée a ’exploration interactive

des fonctions multi variées.

Hyperbox utilise la projection des paires identiques de données mais les projette sur des
panneaux d’une boite & n dimensions. Chacun des panneaux posséde une orientation
différente, et les dimensions peuvent &tre coupées afin de montrer les histogrammes sur les

panneaux selon la plage de la dimension ayant été coupée.

6.3. Paraliel coordinates
Les parallel coordinates (Figure 2.5) utilisent des axes paralléles pour représenter les
dimensions des données multidimensionnelles [18], [19]. Une ligne verticale est utilisée pour
la projection de chacune des dimensions ou des attributs, les valeurs maximales et minimales
de chacune des dimensions sont généralement mises a ’échelle 4 des limites supérieures et
inferieures sur les lignes verticales. Une polyligne est composée de n-1 lignes 4 des valeurs

dimensionnelles appropriées relie les axes pour représenter un point de n dimensions.
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Figure 2.5. Parallel coordinates représentant des données multidimensionnelles.

6.4. Polar charts [20]
Le polar charts (Figure 2.6) est un graphique circulaire pour le tracé de coordonnées polaires.
Ces coordonnées polaires mappent les données sur une surface 2D a I’aide de I’angle et le
rayon, créant ainsi une version dite « wrap-around » littéralement « enrouler autour » du
graphique linéaire. Le polar charts vient combler les limites du graphique linéaire, qui sont
utilisés généralement pour représenter des valeurs uniques, ou par morceaux continus d’une
dimension. Ce graphique peut étre considéré comme la forme circulaire du parallel
coordinates et peuvent donc réduire ’effet limitatif d’un grand nombre de dimensions.
Toutefois, la taille des représentations des points de données dépend de la proximité du

centre.

Figure 2.6. Polar charts.
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6.5. RadViz
RadViz (Figure 2.7) est une technique d’affichage qui place les ancres de dimensions de
données autour du périmeétre d’un cercle [21]. Des constantes « ¢lastiques » sont utilisées pour
représenter des valeurs relationnelles entre les points de données, une extrémité de 1’élastique
est fixée a une ancre dimensionnelle, Pautre est fixée & un point de données. Les valeurs de
chaque dimension sont généralement normalisées de 0 a 1. Chaque point de données est
affiché a ’endroit ot la somme de tous les élastiques est égale & zéro. La position d’un point

de données dépend en grande partie de ’agencement des dimensions autour du cercle.
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Figure 2.7. RadViz de points de données multidimensionnelles.

L’exploration les résultats de clustering de grands ensembles de données est un probléme
important mais difficile, les techniques de visualisation de I’information peuvent aider a
résoudre ce probléme. La prochaine étape de notre travail consiste a intégrer la technique de
visualisation & la technique du regroupement choisi dans le but de faciliter la lecture de ses

résultats.

7. Systémes existants
Dans le domaine de la visualisation de données, il existe une multitude d’outils qui proposent
de nombreuses techniques de visualisations & I’utilisateur. Dans bon nombre de ces systémes
existants, le processus commence par I’importation d’une table de données, suivie de la
visualisation, I’étape du clustering n’est présente que dans des outils spécifiques aux études de

clustering. Parmi les systémes existants nous décrivons briévement les suivants -

7.1.  Spotfire

Par la société TIBCO, est une plate-forme logicielle qui permet aux clients d’analyser les
données a 1’aide de graphiques. Spotfire traite les données qui concernent le domaine du

business intelligence. La derniére version (4.0) inclut I'intégration avec les « services
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statistiques » et la capacité de développer des applications d’analyse dynamique qui

s’exécutent sur le web a travers un client appelé TIBCO Spotfire Web Player.

7.2. Orange

Est un outil de visualisation de données open source, dédié aux experts comme aux non
initiés. Il permet ’exploration de données grace a la programmation visuelle ou par script
Python. 1l dispose par ailleurs de modules pour la bioinformatique et le text mining. Orange

est aussi doté de fonctions pour I’analyse des données. [29]

7.3. XmdvTool

Est un logiciel du domaine public pour I’exploration visuelle interactive d’ensemble de
données multidimensionnelles. Il est disponible sur toutes les grandes plates-formes.
XmdvTool est développé en utilisant Qt et Eclipse CDT. Il prend en charge cing méthodes
pour afficher des données de forme plate et de données hiérarchiques en cluster (scatterplots,

star glyphs, parallel coordinates, dimensional stacking, pixel-oriented display). [30]

74. GGobi

Est un programme de visualisation open source pour I’exploration de données
multidimensionnelles. Il fournit des graphiques dynamiques et interactifs comme les tours,
ainsi que des graphiques plus familiers tels que le nuage de points, barchart et le parallel
coordinates. GGobi est enticrement documenté dans le livre « Interactive and Dynamic

Graphics for Data Analysis ». [31]

8. Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre les objectifs ainsi que le modéle de visualisation de
I’information en s’appuyant sur des techniques de visualisation connues et utilisées dans de nombreux
outils graphiques. L’idée maintenant est de projeter les résultats de clustering, multidimensionnelles,
sur une des techniques qu’on a choisi : le parallel coordinates en raison de son concept basique et
facile a interpréter. Dans le chapitre suivant, nous allons nous pencher sur le couplage entre clustering

et visualisation de ses résultats.
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1. Inmtroduction
L’analyse automatique appartient & une discipline issue d’une longue tradition et ayant de
solides fondations théoriques. L’analyse automatique de données n’est pas centrée sur un seul
domaine d’application et de ce fait, elle concerne des méthodologies générales. Cette analyse
est faite sur les résultats de clustering automatique fait sans aucune information & priori.
Cependant, les méthodes de clustering deviennent des « boites noires » entre les mains de
'utilisateur et Ja validation et interprétation des résultats deviennent trés difficiles. Autre
probléme, les algorithmes produisent des résultats qui ne sont pas en téalité des solutions
pertinentes ear ils ne tiennent pas compte des connaissances d’experts spécialisés [13].
A toutes ces problématiques s’ajoutent les donndes massives sur les quelles s’exéeutent les
méthodes du clustering automatique et les résultats qui sont générés sont par conséquent
magsives cux aussi ce qui joue un role négatif dans la validation des clusters Finaux pour
toutes ces raisons "analyse des données multidimensionnelles devient trés importantes d*un
cold, et tr¢s dilficile d’un autre. Les techniques de visualisation de linformation contribucront
a résoudre le probleme.
Dans ce conlexte, nolre objectif consiste & améliorer lo processus d'analyses exploratoire des
données via I"utilisation des technologies de visualisation d'informations et des techniques de

clustering pour une meilleure analyse de donndes.

bonndes Ratamiring

Téches

! Données
t  Données brutes usteri
i ] transformées a N

Interprétation et
vérification

Figure 3.1. Processus du clustering de données et interprétation des résultats.
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Données Forme visuelle
Tache
h= D_ e _I;;x..rtm =% Données Structures | () —emememimemia
: onnées es . aunsfonmnbes visuelles - Utilisateur
o et e ) e B R e R ————— s s
Transformation M Cartographie Transformation
de données visuelle des vues

Interactions de 'utilisateur

Figure 3.2. Processus de la visualisation de données.

2. Définition du clustering visuel
Le Clustering visuel de données est l'utilisation de techniques de la visualisation de données
pour que les analystes puissent évaluer, surveiller ot guider les entrées, les sorties et les

processus de fouille de données [14].

Pour que T'exploration de données soit efficace, Ben Shneiderman introduit une démarche
pour l'exploration visuelle basée sur des opérations de la recherche d'information qui sont : «
Overview first, zoom and filter, details on demand » (1996). D.Keim, en 2006, a modifié
cette démarche pour la spéeialiser comme suit: « Analyse first, show the important, zoom,

filter and analyse further, details on demand ». [7]

3. Proecessus de clustering visuel des données
[analyse visuelle des résultats du clustering est un processus d’analyse visuclle qui combine
des méthodes d’analyse automatiques (clustering) et Ja visualisation d’informations avee un
couplage ¢troit 4 travers I’interaction humaine dans le but d’acquérir des connaissances 2
partir de données, Ja figure 3.3 présente un apergu des ¢tapes du processus de I’analyse

visuelle du clustering.
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1
Clustering de données : Visualisation des résultats de clustering
'
)
- X
- " 1
7 N ! - —— -
/ Données 3 Résultats de : Structures Vue r ee—
. brutes — clustering  |—P |  visuelles |—» ) e
\ 7 ' (graphique) i
\ / ! A ————
~ s '
S 7' ' 'y
]
. Visualisation et

Prétraitements
de données

analyse de
Finformation

Raffinements et interactions

Figure 3.3. Processus de la visualisation des résultats de clustering de données [22]

Généralement, dans la majorité des applications existantes, les données hétérogénes et
multidimensionnelles doivent étre intégrées avant I’application de la visualisation ou des
méthodes d’analyse automatique. Par conséquent, le plus souvent la premiére étape du
processus consiste a prétraiter et transformer les données pour représenter les données de
différentes maniéres afin d’aboutir 4 une exploration plus riche {comme indiqué dans la figure

3.3 : préiraitement de données). D’autres tiches appartiennent a I’étape de prétraitement de

données et qui sont le nettoyage de données, la transformation de données, le regroupement
de sources de données. Aprés la transformation de données, les méthodes de clustering sont
appliquées pour générer des regroupements de donndes sclon des criléres spéeifiés par
Putilisateur (choix du X pour P’algorithme du k-means, attributions de noms de partitions
selon les cas, etc.) cetle dtape (clustering de données) fournit des informations
supplémentaires aux données originales, on obtient alors un modéle ayant des données
regroupées dans des clusters, les données multidimensionnelles s¢ voient envichies d’unc
autre information, & ce stade du processus, la visualisation du modeéle vient alors pour ¢valuer
les tésultats du modsle généré. Le processus de Panalyse visuelle, ot en plus de se placer
entre les deux étapes : le clustering de donndes et la visualisation des résultats de ce demicr,
vient apporter & Putilisateur la possibilité d’améliorer continuellement tantdt lo regroupement
de données par I'interaction sur les paramétres de 1’algorithme de clustering, tant6t sur le
graphe représentant le eésultal du clustering par inleraction graphique (zoom, liltrage de

I

dimensions, cte.) ces ¢tapes de raffinement sont trés importantes ot i1 est recommandé &
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I'utilisateur de les appliquer afin d’avoir de meilleurs résultats et d’éviter des résultats

trompeurs [22].

Notre processus d’analyse visuelle vise & coupler étroitement les méthodes de clustering et les
représentations visuelles interactives. D. Keim (2006) a présenté un guide selon lequel il est
décrit la maniére selon laquelle les données doivent étre représentées a I’écran « Analyser en
premier, afficher le plus important, zoomer, filirer pour analyser de nouveau, détails a la
demande » [7]. Dans le cadre de la représentation visuelle de résultats de clustering
apparienant 4 la classification non supervisée, nous nous somme intéressé au parallel

coordinates comme technique de visualisation.

4. Parallel coordinates
Les graphiques des coordonnées paralléles ont été inventés par Maurice d’Ocagne en 1885
[24]. Us ont été redécouverts par Alfred Inselberg en 1959, utilisés depuis dans des systémes
de visualisations de données multidimensionnelles et connus sous le nom de parallel
coordinates, il n’est pas rate de lire « diagrammes d’Inselberg » en référence au parallel
coordinates. Le graphe du paralle]l coordinates est un dispositif géométrique qui affiche des
points dans un espace de grande dimension, spécialement pour des données de plus de trois
dimensions, ce type de graphe est une alternative aux « conventionnels » nuages de points. La
représentation du parallel coordinates bénéficic des propriétés de dualité avec ’habituclle

représentation cartésienne orthogonale. [26].

Son principe est simple, il utilise des axes paralléles équidistants (généralement & la verticale)
représentant chacun une dimension I’ensemble de données et projette I’ensemble de données
multidimensionnelles sur une surface & deux dimensions [27]. Les axes représentants les
dimensions sont lincairement sur unc échelle allant de la minimale 4 la valeur maximale de la
dimension correspondante. De ce fait, chaque élément est représents par unc ligne polygonale

coupant chaque axc 4 Ja valeur de Ja dimension correspondante [25].

L’intérét de celte technique est immédiat, car il pormet de visualiser simultanément un
nombre de dimensions important. 1T dessine des modéles des tendances et des corrélations. 1.
Keim a proposé une application sur les données boursisres, ce qui permet de voir los
tendances ou les anomalics. Le but de ce graphique est essenticllement exploratoire : il a pour

but de faire découvrir un phénomeéne qui est difficilement détectable [4].



Chapitre Il Clustering visuel

A ce stade de notre travail, nous avons défini le processus de la visualisation des résultats du
clustering des données multidimensionnelles projetées sur un graphique interactif est la
solution & notre problématique de ce fait nous allons proposer la description de notre analyse

des besoins, ainsi que la conception de notre outil visuel.
Cette description est basée sur la structuration suivante :

= Analyse des besoins : dans laquelle nous présenterons la méthode ainsi que le cycle de

vie de notre logiciel.

= La conception : dans cette partiec nous décrirons les différents diagrammes utilisés

pour la conception de notre outil.

Notre travail est décrit selon le langage de modélisation UML (Unified Modeling Language),

suivant le processus UP (Unified Process).

5. Lelangage de modélisation UML
UML se défini comme un langage de modélisation graphique et textuel destiné & comprendre
et décrire des besoins, spécifier et documenter des systémes, esquisser des architectures
logicielles, concevoir des solutions et communiquer des points de vue. UML unifie a la fois
les notations et les concepts orientés objet. Il ne s’agit pas d’une simple notation graphique,
car les concepts transmis par un diagramme ont une sémantique précise et sont porteurs de

sens au méme titre que les mots d’un langage. [31]

UML est un langage qui permet de représenter des modeles, mais il ne définit pas le processus
d’¢laboration des modéles. Qualifier UML de « méthode objet » n’est donc pas tout 3 fait

approprié. [32] pour cette raison, nous avons adopté le processus UP pour notre démarche.

6. Processus unifié (UP)
Le Processus Unifié est un processus de développement logiciel « itératif et incrémental,

centré sur Iarchitecture, conduit par les cas d’utilisation et piloté par les risques » :

= Jtératif et incrémental : Ie projet est découpé en itérations de courte durée qui aident a
mieux suivre 'avancement global. A la fin de chaque itération, une partie exécutable

du systéme final est produite, de fagon incrémentale.
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= Centré sur I’architecture : tout systéme complexe doit étre décomposé en parties
modulaires afin de garantir une maintenance et une évolution facilitées. Cette
architecture (fonctionnelle, logique, matérielle, etc.) doit étre modélisée en UML et
pas seulement documentée en texte.

= Piloté par les risques : les risques majeurs du projet doivent étre identifiés au plus t6t,
mais surtout levés le plus rapidement possible. Les mesures 2 prendre dans ce cadre
déterminent I’ordre des itérations.

= Conduit par les cas d’utilisation : le projet est mené en tenant compte des besoins et
des exigences des utilisateurs. Les cas d’utilisation du futur systeme sont identifiés,

décrits avec précision et priorisés. [31]

7. Le cycle de vie
Le cycle de vie d’un logiciel est un ensemble séquentiel de phases, dont le nom et le nombre
sont déterminés en fonction des besoins du projet, permettant généralement le développement
d’un service ou d’un produit, en ce qui concerne notre projet nous avons suivi le modéle en

cascade.
7.1. Modéle en cascade

Ce modele est constitué d’une suite d’étapes qui ont pour but de réaliser un produit logiciel
fini et testé. Le résultat de chaque ¢tape est testé et on ne passe 4 1’étape suivante que lorsque
I’étape actuelle est satisfaisante. Ce modéle est un cycle de vie linéaire, séquentiel, défini dans

les années 70.

Expression des

besoins I Validation

Analyse des

B> besoins I

Conception du

> produit I

»| Implémentation
et codage

Tests et
exploitation

Figure 3.4. Cycle de vie selon le modéle en cascade.
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7.1.1. Validation
A ce niveau, on parle de faisabilité, cette étape est représentée par les diagrammes suivants :

e Les diagrammes des cas d’utilisations

o Les diagrammes de séquence

Si la conception de ces diagrammes est faisable et validée on peut passer la seconde phase du

modéle en cascade.

7.1.1.A. Diagramme des cas d’utilisations

o Les acteurs

L’acteur est, par définition le r6le joué par une personne qui interagit avec le systéme. I est en

principe extérieur au systéme, délimité par ses bornes.

L’acteur a un nom, qui le définit, ou qui précise son rble dans la transaction décrite. Notre

systéme est composé¢ de deux types d’acteurs :

> Ulilisateur simple : posséde de simples connaissances dans le domaine de la
visualisation des résultats du clustering, ou dans le type de distance etc. Il peut tout de

méme interagir avec notre outil graphique et I’exploiter au niveau qu’il souhaite.

» L’expert : peut utiliser notre systéme par des requétes ciblées et spécifiques comme le
choix de la distance, le choix des dimensions les plus stratégiques pour la visualisation
finale etc.

e Les cas d’utilisations

Un cas d’utilisation est une unité cohérente représentant une fonctionnalité visible de
Pextérieur. Il réalise un service de bout en bout, avec un déclenchement, un déroulement et
une fin, pour Iacteur qui I’initie. Un cas d’utilisation modélise donc un service rendu par le

systéme, sans imposer le mode de réalisation de ce service.

Nous allons présenter notre diagramme des cas d’utilisations global, suivi par chaque cas

d’utilisation détaillé.
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> Cas @’ utilisation global

Systéme

Importer un fichier
Effectuer les prétraitements

Configurer les parametres de dustering
Configurer les parametres de visualisation

Explorer les résultats de la visualisation

Figure 3.5. Cas d’utilisation global.

> Description du cas d’utilisation global :

Cas d’utilisation Description

Importer un fichier L’utilisateur spécifie le fichier & visualiser

Effectuer les prétraitements L’utilisateur procéde aux prétraitements
nécessaires

Configurer les paramétres de clustering L’utilisateur introduit les paramétres de
clustering, de la distance et de 1’ensemble de
données

Configurer les paramétres de visualisation I’utilisateur configure les paramétres
concernant I’aspect visuel

Explorer visuellement les résultats du | L’utilisateur interagit sur les résultats visuels
clustering ‘

Tableau 3.1. Description du cas d’utilisation global.
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> Détails des cas d’utilisation

e Importation de fichier

Utilisateur

7 exindudess
______________ 53 Spédifier lfemplacement du fichier

SysiEme

Selectionner le type de fichier

4

:‘: _________________________________________ R Si le fichier
L e s === est mal structuré

Figure 3.6. Cas d’utilisation de ’importation de fichier.

e Description du cas d’utilisation de Pimportation de fichier

cas d’utilisation

Description

Importer un fichier

L’utilisateur lance le processus d’importation de fichier

Sélectionner le type de fichier

L’utilisateur spécifie dans un ensemble de types de
fichiers ’extension du fichier voulu

Spécifier I’emplacement du fichier

Ici I’utilisateur sélectionne le fichier a visualiser

Indiquer le séparateur

L’utilisateur introduit le séparateur utilisé dans le
fichier source pour séparer les dimensions

Afficher un message d’erreur

Dans le cas ou !lutilisateur sélectionne un fichier
endommagg ou si le séparateur n’est pas le bon

Tableau 3.2. Description du cas d’utilisation de I’importation de fichier.
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e Prétraitements de données

e c—.
Utilisateur

Figure 3.7. Cas d’utilisation des prétraitements de données.

e Description du cas d’utilisation des prétraitements de données

Cas d’utilisation Description

Effectuer les prétraitements Ici Putilisateur choisi d’effectuer les prétraitements
nécessaires sur les données afin de pouvoir effectuer
les étapes suivantes

Transformer les données L’utilisateur sé€lectionne des dimensions et effectue
des transformations de types

Effectuer la normalisation L’utilisateur sélectionne les dimensions et les
normalise

Filtrer les dimensions Ici T’utilisateur peut sélectionner qu’une partie des

dimensions qui visualisera

Tableau 3.3. Description du cas d’utilisation des prétraitements de données.
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Clustering visuel

Utifisateur S

Chaisir ke type de distance

F T ey
I} T R - - Spécifier s methode d'initialisation des centres

Systeme

Lorsaue fnus
les parameires

sont correries

Figure 3.8. Cas d’utilisation configurer les paramétres de clustering.

o Description du cas d’utilisation des configurations des paramétres de clustering

Cas d’utilisation

Description

Configurer les paramétres de clustering

L’utilisateur doit paramétrer toutes les
ressources nécessaires au clustering

Choisir le type de distance Ici I'utilisateur choisi dans une liste une
distance souhaitée
Choisir le K L’utilisateur introduit le nombre des K

clusters

Spécifier la méthode d’initialisation des centres

Une méthode d’initialisation des centres
est paramétrée par 1’utilisateur

Exécuter le clustering

de

L’utilisateur lance  1’exécution
I’algorithme K means

Tableau 3.4. Description du cas d’utilisation des configurations des paramétres de clustering.
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e Configurer les parameétres de visualisation

Choisir la technique de visualisation
Executer fa visualisation

Systéme

Selectionner paramétres graphiques
<<indude>>

7

~ux

Figure 3.9. Cas d’utilisation configurer les paramétres de visualisation.

o Description du cas d’utilisation configurer les parameétres de visualisation

Cas d’utilisation

Description

Configurer les paramétres de visualisation

L’utilisateur doit paramétrer toutes les
ressources nécessaires au graphe

Sélectionner les paramétres graphiques

L’ utilisateur sélectionne le type de graphe

Choisir la technique de visualisation

Ici T’utilisateur choisi dans une liste de
techniques proposées celle qu’il souhaite

Exécuter la visualisation

L’utilisateur lance le processus de visualisation

Tableau 3.5. Description du cas d’utilisation configurer les paramétres de visualisation.
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e [xplorer les résultats de la visualisation

Systeme

% . Explorer les résultats visuels Modifier les aspects visuels
Utilisateur

Figure 3.10. Cas d’utilisation explorer les résultats de la visualisation.

e Descriptien du cas d’utilisation de Pexploration des résultats de la visualisation

Cas d’utilisation Description
Explorer les résultats visuels L’utilisateur analyse les résultats visuels grace a
I’interface interactive
Analyser par cluster L’utilisateur choisi le/les clusters a visualiser
Modifier les aspects visuels L’utilisateur change les composants visuels pour
une meilleure analyse
Interagir sur le graphe L’utilisateur interagit en exécutant les fonctions

d’interactions proposées

Tableau 3.6. Description du cas d’utilisation de ’exploration des résultats de la visualisation.
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6.1.1.B. Diagrammes de séquences

Les principales informations contenues dans un diagramme de séquence sont les messages
¢changés entre les lignes de vie, présentés dans un ordre chronologique. Ainsi le temps est
représenté explicitement par une dimension (la dimension verticale) et s’écoule de haut en
bas. Nous présentons les différentes interactions avec notre systéme dans les diagrammes de

séquences suivants

e Diagramme de séquence de Pimportation de fichier

i [ :Inferface l

Utilisateur
' Lancer "EyeViz" ()
‘
: Sélectionner le fichier @ importer ()
)
: Sélectionner le chemia du fichier ()
‘
. Indiquer le séparateur utiisé ()
{
] -
¢
it y) Bibostpacien] “j ] calculer et extraire les informations des données()
]
[}
¢ Instancier I'ensemble de données()
. iEnsemble de données
‘
0
” loop l [1, nb_colonnes] Instancier les dimensicns()
‘ Dimension
]
1
' Extraire les informations relatives aux dimensions()
' ¢
t Envoyer les informations (nem_Diny, Val_R%n Val_Max)
. P
)
L
)
L}
]
i | :Données selectonnées
: Instancier les données selectic ¢
4 Envoyer les données selectionnées()
3
[}
]
= ._.: ________________________ TR §
¢« [mauvais séparateur]
L}
: Afficher message d'erreur () L,
@— i
: :
. H
] ’
¢ Afficher les données selectionnées () Y '

A

-
'
'
»
'

Figure 3.11. Diagramme de séquence de 1’importation de fichier
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e Diagramme de séquence du prétraitement de données

% Prétraitement Données selectionnées
Utilisateur I |
opt |
‘ ! Lancer le fitrage( Dim_Select) Filtrer()
: L g [
Effectuer les transformations(Dim_Select, type_Dim) Transformer()
- L g L g
| At J (si les données sont transformées]
Effectuer la normalisation(Type_Nomm) Normaliser()
: b -
[si les données ne sont pas transformées]
Message dlerreur ()
: <4
Envoyer les données prétraitées ()
Afficher()
<¢

Figure 3.12. Diagramme de séquence des prétraitements de données

Le prétraitement de données est optionnel, 1’utilisateur exécute les €tapes du prétraitement
indiquées dans la figure 3.12 dans le cas de données ayant des valeurs de types hétérogénes au
départ. Toutes fois si I’ensemble de données importé présente des données prétraitées et
normalisées, ces étapes n’auront plus d’utilité et les étapes de clustering peuvent débuter

directement aprés 1’importation de fichier.
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Diagramme de séquence des paramétres de clustering

[si K > Enreg_Selec]

Afficher message d'ereur()

;( Clustering
Utilisateur i

! Lancer le parametrage de clustering()
; g
Choisir type de distance()
" L 4
Spécifier le nombre diitérations ()
i L g
f Spécifier le nombre de clusters K ()
- P

ait |
<

Choix de l'attribution des centres des clusters()

calcule de clustering()

Clustering visuel

Instancier et creer Ia table de clustet%

£

‘Resuitats

Envoyer les resultats ce clustering ()

Afficher ()

: B
Alt | ((fanuellement]

Introduire manueliement les centres ()
; 2

Eiein e Al o o i it v B e e 4
' [Automatiquement]
Calculer automatiquement
. les centres des clusters () Ly
| Afficher les centres atiribués automatiquement()
<
f Valider les paramétres effectués()
L i Clustering_K_means
Instancier et envoyer les paramétres() ;
Lancer le clustering () Executer_clustering() ‘
: > ;
<

LRSS Sm—

Figure 3.13. Diagramme de séquence du paramétre du clustering
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e Diagramme de séquence des paramétres de la visualisation

W

—e &,...
|
P

Utilisateur

Visualisation

Lancer le parametrage de visualisation()

o)

fnb_clustzrs_K]

Attribuer une couleur a chaque clusters()

Afficher la table des clusters()

Recuperer la table des clusters()

Envoyer la table des clusters ()

Visualiser le resultat ()

Instancier et Generer_PC ()

Clustering visuel

Afficher()

Envoyer le graphe ()

b

‘Parallel Coordinates

e Diagramme de séquence de Pexploration et des interactions possibles

E==T

Figure 3.14. Diagramme de séquence des paramétres de la visualisation

)

§

/\
AN

Utilisateur

E:Parall_e_l Coordinates

EY

Effectuer interactions ()

Afficher la visualisation par clusters ()

Réordonner les dimensions graphiquement()

Afficher 12 visualisation par indivicus ()

Afficher()

Envoyer la visualisation raffinées ()

Figure 3.15. Diagramme de séquence de I’exploration visuelle
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7.1.2 La conception du preduit

Dans le cycle de vie d’un produit logiciel, la partie conception est décrite par le diagramme de
classes UML. Dans cette partie du chapitre nous allons donc présenter notre diagramme de

classes ainsi que les détails de chaque classe le constituant.

Le diagramme de classes

Ensemble_de_données
Parametres =
Nom_Ens 1 Clustering_K_means
Chemin 1| -nb_Clusters K 1
@ 1D _Colonnes "b—,lt“t +RewpererParametres()
1 | 46 Ervegstrements “Choix_Centres utise | ieveayter Chustering()
"‘Mam_de_mes ‘}CRLDQ
. +RUD( 1 !
2 2 produit
. - 1 comprend
Jom_Dm ; 1
Yal_Mn
Py Resultats
al_Max Distance
Type_Dm Table_Chusters
+Get_Min) ! +Affcher Resutats()
+5et Mnf) Données_Selectionnees
+Get_Max() = . 1
Sat Max() Dim_Select conceme :
+RWDJ Erveg_Select projeter
PRy ; §P>=3 ‘j e Parallel_Coordinates
: g SiP=1 :
0.* : +Dist_Minko() ; = Bl +Generer PC()
Pretraitements Sip=2 4 3t
E ienne HManhattan
l udidienn ha
Transformation lormalisation +Dist_Eudid)) 4Dist_ Marh()
Type_Transé -Type_Norm{) Filtrage
+Transf_Bn() +horm_Centr{)
+Transf tiom{) | | +Norm_Echelie() +Fitrer()
+Transf Ord() +Norm_Centr_Echefe()

Figure 3.16. Diagramme de classes
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Description du diagramme de classes

La classe Détails

Ensemble _de Données | Représente I’ensemble de données importé et contient les
attributs basiques d’un ensemble de données.

Dimension Cette classe représente 1’ensemble de dimensions constituants
I’ensemble de données initial. Cette classe dispose des opérations
GetMin() et GetMax() qui seront utiles pour afficher les détails
de chaque dimension.

Données Sélectionnées | Cette classe est un modele de 1’ensemble initial (une copie), c’est
sur les « Données Sélectionnées » que le travail de prétraitement
(optionnel) pourrait se faire.

Prétraitements Cette classe est une classe abstraite. Elle est spécifiée par trois
classes distinctes et qui concernent le prétraitement de données
c’est les classes : transformations, normalisation et filtrage.

Distance Classe abstraite spécifiée en la classe Minkowski qui elle-méme
contient une généralisation vers deux classes distinctes : la classe
Euclidienne et la classe Manhattan. Ces classes contiennent des
opérations de calcule de distance mais disposent toutes d’un
attribut constant « p» qui différe pour chaque distance créant
ainsi la différence entre chaque type de distance.

Paramertres Cette classe est composée d’attributs qui permettent de réaliser le
clustering par la suite. Elle est aussi composée d’une classe
Distance (elle-méme deviendra attribut de la classe Parametres
par la suite)

Clustering K _means Cette classe récupére tous les parameétres du clustering K _means
puisqu’elle en est composée, ces parameétres sont: « K», le
paramétrage de distance choisie et I’initialisation des centres des
clusters, etc. et exécute les itérations du K means grace a
I’opération Executer clustering ().

Resultats Cette classe vient représenter les résultats du clustering par
I’attribut Table clusters.
Parallel coodinates Cette classe dessine le graphique du parallel coordinates en

fonction du nombre de dimensions par des axes verticaux, vient
alors I’opération generer PC () qui projettera les valeurs des
enregistrements dans chaque dimensions dessinant ainsi plusieurs

polylignes.

Tableau 3.7. Description des classes du diagramme de classes
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8. Conclusion
Au cour de ce chapitre, nous avons introduit le clustering visuel de données
multidimensionnelles comme étant la solution & notre problématique. Nous avons établi un
couplage entre la visualisation de données multidimensionnelles (notre problématique) et la
visualisation des résultats du clustering, la combinaison a été faite en se basant sur le
processus proposé par Daniel Keim. Par la suite, nous avons présenté plus en détails la
technique de visualisation choisie (parallel coordinates) et nous sommes passés a la
conception de notre outil, le cycle de vie ainsi que le langage de modélisation choisi ont été
détaillés par différents diagrammes & chaque niveau du cycle de vie répondant ainsi aux
exigences du processus UP. Le cycle de vie en cascade sera finalisé dans le chapitre suivant,

I’implémentation, tests et résultats de notre application.
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Chapitre IV Implémentation, tests et résultats

1. Introduction
Dans ce chapitre nous allons définir les outils de développement choisis pour
I'implémentation de notre systéme. Ensuite, nous présentons notre application, les tests

et les résultats.

2. Outil de développement et langage de programmation

Pour la réalisation de notre projet, nous avons utilisé le langage de programmation C++.
Le C++ est un langage de programmation crée en 1983 par Bjarne Stroustrup. C++ est

décrit comme suit [31] :

= Une amélioration du langage de programmation C

®* Un langage de programmation qui supporte ’orienté objet mais ne I’impose pas
(C++ au départ avait comme nom « C With Classes »)

= Un langage qui prend en charge la programmation générique

= C++ soutient I’abstraction des données

En plus de ces importantes caractéristiques, nous avons décidé de développer en C++

pour les raisons suivantes :

®* Rapidité d’exécution : comparé & d’autres langages de programmation
actuels, C++ permet une exécution rapide et ceci est lié a sa nature de
langage compilé en code machine natif.

= Le large choix d’environnements de développement et d’API: notre

choix s’est porté sur I’API/Framework « Qt » qui permet notamment la

portabilité.

L’API Qt offre de nombreux composants graphiques (widgets) utiles & notre
application, les interfaces graphiques « basiques » réalisées sur Qt sont élégantes, et

compte tenu de nos besoins graphiques, notre choix s’est orienté vers ce Framework.
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3. Présentation d'KyeViz

Gréce a EyeViz, visudlisez et explorez facilement vos donnees.

Votre premiere utilisation ?

Importez vos fichiers “txt" ou *.csv™

Parameétrez rapidement le clustering et la visualisation.

nail.corm

Explorez facilement les graphiques en interagissant. e
gmaiil.ca

Importer

[ Effectuez les prétraitements nécessdires sur les données,
i

Figure 4.1. Interface d'accucil d”1iyceViz.
Lots de Pexéeution de notee application, une interface simple cst alfichde, conlenant
{ > { >
principalement Jes ¢apes qu’offie JyeViz résumées an nombre de quarte. 1.e bouton
« linpottor »( 1) indique A Putilisateur qu’il doil impotter le fichice contenant Penscmble

\
c

de donnces & visualiser. 1. inferface principale d*1iyeViz cst voulue cormunicative.

3.0 Indertaee dPimportation de fichioe

@ bevi oS
Type de fichier ——
[@0¢ ©Oom © v O aure |1
C:/Users/HP jDesktop/Jeux final - Copie. et | Parcourir I

Lj 11 Llignes 10 Colonnesi ]2

>
a Veillez indiquer le séparateur entre les colonnes . ol |

| La permiére ligne étant les noms des colonnes

Apergu 3
 Dégja Combien ~ Aimer =
1 Oui 2 Moyenneme 5t
2 Oui 0 MoyennemeL
3 Oui o Moyenneme
4 Oui 0.5 Moyenneme
5 Oui (8] Moyenneme 5
< [mmges) v

Bl

Figure 4.2. Interface de I’importation de fichier

A ce niveau, I"utilisateur doit indiquer le type de fichier a importer (1), une fois choisi et

importé, des informations sur lensemble de données de ce fichier sont
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automatiquement calculées puis affichées dans (2). L’étape suivante consiste &
demander a4 Uutilisateur d’introduire le séparateur entre les colonnes de ’ensemble de

données import¢ (3), pour notre exemple, Je séparateur est un espace.

Le champ (4) est coché lorsque la premidre ligne de la table de données contient les

noms de colonnes.

Une fois les étapes précédentes franchies, le champ (5) propose un apergu de ’ensemble
de données afin que I’utilisateur confirme son choix. Le bouton (6) proposc a

Putilisateur d’importer le fichicr sur Pinterface des prélraitements.

Afin dillustrer Jes fonctionnalités qu’offrent ByeViz, il cst impératif’ d*&ablir des
batteries de lestes en utilisant des ensembles de données multidimensionnelles on
entrée. Dans ce mémoire, nous présenterons notre ensemble de données ainsi que les
Stapes ndoessaires avant la géndeation du graphique du parallel coordinates final, nous
montrerons aussi des différentes vues engendrées par des paramétrages distinets sur Je

mdéine cngemble de donndes,

4, Tests et résultats

A, 1L Predsentation de Pensemble de donndes

Pour nos testes effectués, nous avons utilisé un ensemble de donndes présenté Tors d une
encudte téalisée pac les chorcheurs D, Nolan o T, Speed en 1994 sue une population qui

ciblait 91 ¢tudiants universitaites ayant aceepté de participer & cetle recherehc [2].

Cotlo dlude consistait 4 consultor un enseimble d’éludiants sue leues opintons concernant
Jes jeux vidéo ainsi que Jeurs préférences dans ce domaine. Pour fester LyeViz, nous
utilisons un tichice contonant L1 fndividus parind los 91 initinug (Labloan 4.1) of los

dimensions y sont au nombre de 9, |2

oy
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Implémentation, tests et résultats

Déji Combien Aimer Lieu Frequence Occupé Educatif Sexe Age Note Souhsitée
1 :ui 2 }Moyennemem i()rdi_dom Hebdo jNon 0u| ermme 19 A
2 Dui ] EMoyennemem gomi_dom Mensu liNon 1:Non §:Femme B C
3 Dui 0 Moyennement iArmde Mensu iNon ‘Non iHomme ]9 ;B
4 Oui ‘05 |Moyennement %Drdi_dom Mensu l‘M(m {Oui ‘EFemme 1 "B
5 Oui 0 Moyennement §0rHi_dom Semestr jNon iDui -:Femme ;IB 1B
6 Oui 0 jMovennement %Console ESEmm §Non Non Homme J19 i‘B
7 Oui 0 Non §0rdi_dom jSemEtr iNon Non Homme 2 B
B Oui 0 Mojemement  Ordi dom Semestr Non Non ;,'Femme » B
9 Oui 2 IMoyennement Console Quoti Oui ??Oui Homme 19 A
10 Oui 0 Moyennement §DMLdnm (5emestr iNon !Oui ‘Homme 119 A
11 Non n.a ;n.a. jn.a. na jn.a. na ;Homme [19 wA

Tableau 4.1. Ensemble de données utilisé [2].

Le tableau suivant décrit I’ensemble de dimensions constituant 1’ensemble de données

utilisé dans nos testes (Tableau 4.2).

Dimension Description

Déja Avez-vous déja joué 2 des jeux vidéo.

Combien Le temps passé a jouer a des jeux vidéo dans la semaine
précédant I’enquéte, en heure.

Aimer Aimez-vous les jeux vidéo.

Lieu Lieu ou vous jouez aux jeux vidéo.

Fréquence A quelle fréquence jouez-vous & des jeux vidéo.

Occupé Jouez-vous lorsque vous étes occupés.

Educatif Pensez-vous que les jeux aux quels vous jouez

Age Quel age avez-vous.

Note Souhaitée Quelle note souhaitez-vous avoir pour le prochain teste
universitaire.

Tableau 4.2. Description des dimensions de *ensemble de données utilisé.

Chaque dimension présente des valeurs différentes qui sont déerites comme suite -

Déja : les valeurs de cette dimension sont au nombre de deux et qui sont oui ou non.

Combien : contient des valeurs téelles.

Aimer : peut contenir des valeurs nominales discrétes : oui, non ou moyennement.

[icu : contient des valeurs nominales continues.
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e Ordi_dom (ordinateur domestique) : indique que I’individu joue sur son
ordinateur chez lui.
e Arcade : indique que I’individu joue dans des salles d’arcades.

® Console : indique que I’individu joue & des consoles de jeux.
Fréquence : contient les valeurs nominales discrétes suivantes :

o Semestr : indique que ’individu joue chaque semestre.
e Mensu : indique que I’individu joue chaque mois.
o Hebdo : indique que I’individu joue 4 une fréquence hebdomadaire.

¢ Quoti : indique que P’individu joue quotidiennement.
Occupé : contient des valeurs nominales au nombre de deux : oui ou non.
Educatif : contient des valeurs nominales au nombre deux: oui ou non.
Age : est une dimension contenant des valeurs numériques continues.

Note_Souhaitée : est une dimension qui contient des valeurs nominales ordinale

représentant un systéme de notation universitaire (A, B, C, D, etc.).

Notons que I'individu 11 de I'ensemble de données (figure 4.1) présente la valeur (1.a)
dans les dimensions : Combien, Aimer, Licu, Iréquence, Occupé, Lducatif, T.a valeur
na est considérée comme éant une valeur manquante, Je but &ant de montrer

qu’ EyeViz traite le probléme des valeurs manquantes.

Pour réaliser nos testes et montrer la capacité d’analyse et d’interprétation qu’offre
LlyeViz, nous choisissons de visualiser ce méme cnsemble de données avec des
paramétrages de clustering ainsi que de visualisations différents afin de montrer Ja

différences de graphes ot ainsi la possibilité de réaliser des interprétations dilférentos.
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4.1.1

L'étape de prétraitements

Transformation de données

Implémentation, tests et résultats

Ina,

|n.a.

[na.
I

n.a.

Déja Combien Aimer Lieu Frequence Occupg Educatif Sexe Age Note Souhaitée

A EOLI ;“2 Moyennement Ordi_dom !Hebdu Non Oui Femme 19 ‘A
2 Oui 0 Moyennement Ordi_dom Mensu Non Non Femme ‘18 C
3 Oui D !Moyennement Arcade Mensu Non Non Homme 19 B
4 Oui 03 Moyennement Ordi_dom Mensu Non Oui Femme 19 B
5 Oui ‘D Moyennement Ordi_dom Semestr Non Oui Femme 19 B
6§ Oui “D Moyennement Consple Semestr Non Non Homme ‘19 B
7 Oui %0 ;Non Ordi_dom Non Non Homme 20 B
B Oui 10 ]‘Moyennement Ordi_dom Semestr Non Non Femme 19 B
9 Oui ‘2 Moyennement | Console Quoti oui oui Homme 1 A
10 Oui ]‘D Moyennement Ordi_dom Semestr iNon Oui .Homme 19 A
11 Non ! na, ' jHomme 15

C:lisersHP DeskiopJeu final - Copie. it

Figure 4.3. Interface de prétraitements

Cette interface offre les prétraitements optionnels tels que Ia transformation (bouton 2),

la normalisation si toutes les valeurs sont transformées (bouton 3) et le filtrage (bouton

4). Le champ (5) montre I’emplacement du fichier utilisé. Cette étape est un passage

obligé & chaque importation de fichier.
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Frequence Occupé Educatif
:bdo Non Oui
El Non Non s
g i : S :_@\ e %
‘ Dialog Stk RS RS :
SEXE
25
Types de données
© Binare 3
A © Disaret
i @) Continu
ff
i
i‘ Cochez les valeurs non attribuées
E Valeur Attribution Ocaurence =
a. |
=1 e 1 5
SN e 4 i
[CHoMMe 0 6 [
1 |
e 5
| 2valeurs differentes [ Arn.ierj[i' j 7

Figure 4.4. Un exemple d’une transformation de valeurs d’une dimension

Aprés la sélection de la dimension & transformer, I’ utilisateur clique sur le bouton (2) de
la figure 4.3, I’interface de transformation apparait. Dans la figure 4.4, la dimension
sexe contient deux valeurs récurrentes (Homme et Femme) (1), notre systéme propose
trois types de données cibles (3). L’utilisateur peut aussi changer le nom de la
dimension (2). Dans le champ (4), notre systéme affiche le nombre d’occurrences des
valeurs de la dimension choisie. Dans la figure 4.4 il s’agit de données de type binaire,
BEyeViz attribut automatiquement la valeur 0 4 la valeur qui posséde le plus grand
nombre d’occurrences. Notons que Putilisateur peut modifier les valeurs attribuées 4 sa
guise. En cliquant sur le bouton (5), la dimension sélectionnée prend les nouvelles

valeurs attribuées.

A ce niveau, Uutilisateur peut aussi attribuer des valeurs aux valeurs manquantes ou

comme dans notre cas aux valeurs non attribuées (1n.a).

La figure 4.5 montre ’ensemble de données choisi aprés les transformations jugées

nécessaires a effectuer pour les étapes suivantes :

Le champ (1) montre les dimensions sur lesquelles Putilisateur a cffectué une

transformation.
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Colersesin e el Cape omaler©)

Figure 4.5. L’ensemble de données aprés transformations des dimensions.

o Normalisation

9
Fichier fion | Model fion] 1
= Br—— - =
e |
Pur centroge e mise i echele | |
| DEIA Combien AIMER LIEU DCCUPE SEXE Age NOTE_SOUHAITEE
10 la 11248 11658 0 1 o5 05
}‘z 0 ) 11228 11658 ) 1 5 15
:a 0 o 11248 016575 o 0 55 1
la o 025 11248 11658 0 1 95 1
}5 0 0 11248 11658 0 1 55 1
ls o o 11228 032787 o o 95 2
7 0 0 0.12483 11658 0 0 10 l1
:}s 0 lo 11228 11658 0 1 55 1
50 1 11228 032787 1 0 55 05
00 o 11228 11658 lo o 95 05
;;:u 1 o 0.12483 06575 o o 55 05
g
€ sers P /Deskiop e firel - Copie it [ometser ©)] [ Trorsfomer ]
S S L v
Emm e | . | i ——

Figure 4.6. L’ensemble de données aprés la normalisation par mise a I’échelle.

Dans la figure 4.6. Le champ (1) représente les trois types de normalisations qu’EyeViz

propose.
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Les données brutes (aprés transformations) sont rarement utilisées dans [’analyse. La

préparation des données pour le clustering requiert leur normalisation. [ 3]

Considérons que X soit la matrice de données initiale.

* * *

X11 X12 - X4

* * * *
X* =X X22 X724
* % *

xnl xnz xnd

Pour chaque attribut de la matrice X* , la moyenne m; et la variance sz s’expriment

par : [3]

n
1 *
=)

=1

n
1
2 _ * N2
57 = 5) 2,6 = m)

i=1

e Normalisation par centrage: consiste a extraire de chaque élément sa
moyenne. Sa formule est la suivante [3] :
Xij = K= my

e Normalisation par mise & I’échelle : sa formule est la suivante [3] :

*
X
* By *
*j max *j min

X*j =

Dans la formule précédente, X.; et X,; représentent les vecteurs d’attributs de

*

ensemble X respectivement X*. X[ .o, et X[ représentent les valeurs

maximales et minimales observées de attribut X g

Cette normalisation est recommandée lorsque I’ensemble de données contient

des attributs binaires car ce type de normalisation garde les valeurs binaires.

e Normalisation par centrage et mise a I’échelle : sa loi est donnée par [3] :
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4.1.2  L'étape de regroupement (Clustering)

Nous effectuons nos tests sur le méme ensemble de données avec un paramétrage de
clustering différent, nous verrons des résultats différents et nous les interpréterons par la

suite.

Le Tableau 4.3 décrit les deux maniéres de paramétrages effectués sur ’ensemble de

données.
Test 1 Test 2
Nombre de clusters (K) 3 3
Type de distance Manhattan Euclidienne
Nombre d’itérations de 2 2
I’algorithme K-means
Les centres initiaux {1,7,11} {4,5,9}

Tableau 4.3. Les paramétres de clustering des deux tests.

Le choix des nombres de clusters est le méme pour pouvoir distinguer la différence dans
la table des clusters ainsi que sur le graphique méme avec le méme nombre de K, les

centres initiaux différent ce qui fait que les résultats différent 3 leur tour,

Nous présenterons I’interface de paramétrage de clustering effectué pour Ie test 1 suivie
de celle du test 2 pour montrer les différences entres les tables de distances ot de clusters

des deux tests.

Les deux graphiques du parallel coordinates générés par les deux tests seront par la suite

montrés pour illustrer la différence réelle ainsi que les différentes interprétations.



Chapitre IV

e Résultats de clustering

Implémentation, tests et résultats

T 5 338 20 o 08 13 -zssa 1B 2 13
il 2 3 2 27 2 13 -25 103 )
B 15 1 2 05 ) 1B 2 -4333 15
5 2 538 2 10 138 2 18 138 -ma
et
Cister1 | Attribuge |
Wsi il 02 Py 15 15 15 138 ) 15 2058
erp | Atibuge | 15 55 A 1B 15 20 3 15 1R 3

s [

112 peut e le nombre tie Chster(k) soit
insuffient pour un réuftat optimel, Lidéal est
e choi des centres inifiau ayant des valeurs

ez loignees de reux t reste des atfributs.

edkkgae || b

Figure 4.7. Résultats du clustering du premier test.

Dans cette fenétre, I’utilisateur peut visionner la table de distance diagonale (champ

(1)), et consulter en méme temps la liste des clusters (champ (2)). Une fois cette

¢tape confirmée, I’utilisateur clique sur le bouton « visualiser le graphe » pour

consulter le parallel coordinates correspondant & ce paramétrage dans [’onglet

« visualisation ».
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Fictier* Nomaaton Model - Visualsation

Nombre de Chster () 3 +

1 -15 1803 03014 1118 178 1511 1118 154
Ditence [Fucidienme v
T 3 T 215 -1581 075 0701 148 1803 07071 2205

141 01621 15 1414 1509

— TR
7) Aatoie 4 0904 075 1436 -0.25 138 152 025 1875
By 5 1118 07071 1414 05 -1305 15 0 1588
Deéterminez les 3 rentres inftiaux

prTS 6 1718 1484 01621 138 1305 -137 1305 15

7 18 1803 15 151 15 1397 -15 205
8 118 07 1414 025 0 1305 15 -1388
s
-
Chster 3 Attribuée
Tise peut que ke nombre de Cisster(k) soit
insuffisant pour un résuitat optimal, Leiéal est
tie thoisir des entres initiau ayant ries valeurs
4 m

114

15

1146
1118

05758

1255

|gereogte ][ oo |

Figure 4.8. Résultats du clustering du second test.

Dans le test 2, nous avons gardé le méme ordre d’attribution des couleurs pour chaque
cluster afin d’analyser rapidement les différences entres les deux tables de clusters, nous
pouvons facilement comparer les deux listes de clusters et s’apercevoir des différences

entre les deux.

Nous allons passer aux interfaces de visualisation des graphes des deux tests afin de les

analyser.
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4.1.3. Visualisation des résultats de clustering

Figure 4.10. Visualisation des résultats du clustering du test 2 (par clusters).

L’interface de la visualisation offre la possibilité & I’utilisateur d’interagir sur le
graphique en choisissant d’afficher les résultats par cluster (figure 4.9. (1)). Ou par
individu, I"utilisateur pourra introduire 1’élément souhaité et ne consulter que ce dernier,

cette interface offie aussi une vue combinant ces deux vues.

Dans le champ (2) (figure 4.9) Vutilisateur consulte les détails des valeurs formant

chaque cluster.
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La figure 4.11 et la figure 4.12 illustrent la visualisation des deux tests par éléments

pour montrer les différences entres les deux paramétrages.

O Lo vie glbnke: { REk COMBIEN  ANAER RIEY gccure SEIE AGE MOTE_SOUHAITEE [

7 Invie globeie | DER COGBIEN  AIAER REU oCCuPE SENE AGE MOTE_SOUHAITEE

Combien: 0

| AIMER : Moyennement
| LIEU: Ordi_dom
OCCUPE: Non

SEXE: Femme

\ Age:18

I NOTE_SOUHAITEE: C

Figure 4.12. Visualisation des résultats du clustering du test 2 (par éléments).

Le champ sélectionné dans la figure 4.11 (1) est Iaffichage des résultats de clustering
par €lément. Quant au champ (2) de cette méme figure, il représente une valeur de la
dimension « Age », les valeurs apparaissent dans les points leur correspondants lorsque
Iutilisateur positionne le curseur dessus. Dans la figure 4.12, le champ (1) représente
les informations d’un individu (I’individu 2), ces informations apparaissent sur toutes
les lignes polygonales représentant chacune un élément lorsque I"utilisateur positionne

le curseur sur I’élément souhaité.
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Si on veut interpréter le test 1 par exemple, on pourrait dire que la figure 4.9 illustre les
trois clusters et leurs couleurs respectives, ’analyse par cluster fournit surtout la plage
de valeurs (la valeur maximale et la valeur minimale) des individus qui composent
chaque cluster. L’étude dans ce cas est axée sur la dimension « sexe » dans le but de
comprendre le comportement des deux sexes face aux jeux vidéo. Le cluster 1
représenté par la couleur bleu a pour centre ’individu 1 qui est une femme, quant au
cluster 2 et le cluster 3 qui ont pour couleurs : rouge et vert, ont pour centres les
individus 7 et 11, tous deux des hommes. A ce niveau, une comparaison avec le test 2
montre déja une différence graphique (Figure 4.10). Les lignes polygonales présentées
dans la figure 4.11 représentent les éléments de ’ensemble de données, les lignes bleues
illustrent les «femmes», ces derniéres jouent sur des ordinateurs domestique
(dimension « Licu ») et sont dgées presque toutes de 18 ans (dimension « Age »), toutes
aiment moyennement les jeux vidéo (dimension « Aimer »). Trois d’entres elles n’ont
pas joué la semaine précédant cette enquéte (dimension « Combien ») et toutes ont déja
joué a des jeux vidéo (dimension «Déja ). Le graphique monire aussi qu’aucune
femme ne joue lorsqu’elle est occupée. Dans la figure 4.9 nous remarquons que le
cluster 3 (vert) est en réalité composé que de son centre (’individu 11) ce demnier se
retrouve seul dans son cluster étant donnée qu’il est trés différent des autres individus
dans presque toutes Jes dimensions, on peut interpréter ceci en disant que Pindividu 11

est une personne qui n’aime probablement pas les jeux vidéo.

5. Conclusion
Dans ce chapilre, nous avons présenié Ienvironnement ainsi que le langage de
programmation utilis¢ pour la réalisation d’EyeViz. Ensuite, nous avons présenté
Iinterface d’accueil d’EyeViz ct nous avons décrit la maniére d’importer un fichier
contenant I’ensemble de données, et de prétraiter les données avant de passer aux
paramétrages de clustering et de la visualisation. Dans le but de démontrer une
exéeution compléte, nous avons défini un ensemble de données et nous avons présenté
toules ses dimensions ainsi que les types de données le constituants. I.’étape des tests et
des résultats a conclut ce chapitre en illustrant Ja différence entre deux paramétrages de
clustering et les graphiques du Parallel Coordinates correspondants 4 chaque test. Cos
tests ont démontré que I"analyse est fiable ¢t I"exploration est beaucoup plus simple ¢t

\

efficace grice a lyeViz.
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Conclusion générale

Le théme traité dans ce mémoire est la visualisation des résultats du clustering appliqué sur
des ensembles de données multidimensionnelles et de types hétérogénes. De nombreuses
approches et de travaux ont été réalisés dans le domaine de la visualisation de données
hétérogenes, d’autres solutions existent dans le domaine du clustering et sa visualisation, mais
notre approche concerne un couplage entre clustering de données multidimensionnelles et la
visualisation des résultats de ce dernier, et ce dans le but de faciliter la lecture et
Iinterprétation des données sources souvent impossibles a analyser a cause de la tailles

importantes des enregistrements et celles des dimensions les constituant.

Nous avons d’abord commencé par une étude détaillée de chacune des deux parties
constituantes le clustering visuel, a savoir, le clustering de données vu au cour de notre
cursus, et la partie traitant les techniques de visualisations de données. Dans chaque partie
nous avons choisi une méthode en ayant une certaine correspondance logique, le clustering en
utilisant I’algorithme K-means produit des résultats qui seront projetés sur le « Parallel
Coordinates » qui, de par sa définition, propose de représenter les dimensions de données
sources sous formes de lignes verticales paralléles équidistantes. Nous nous sommes dirigés
dans notre étude vers les prétraitements possibles sur les données sources afin de les

standardiser pour différents calculs nécessaires.

Aprés avoir déterminé la solution adoptée pour palier & la difficulté d’analyse des masses de
données importantes, nous sommes passés & ’analyse des besoins et 4 sa conception. Dans
cette partie du travail, nous avons enrichi notre solution par des interactions proposées a
I'utilisateur afin d’affiner son analyse, notre but était de mettre ’utilisateur au centre du
systeme pour qu’il interagisse avec lui de maniére intuitive, mettant ainsi en harmonie les
affordances des objets. Enfin, nous avons implémenté une application qui présente de maniére
explicite les grandes étapes du clustering visuel, chaque étape produit des résultats, ces
derniers repris en entrées dans 1’étape suivante jusqu’a génération d’un graphe interactif. Nos

tests ont €té réalisés sur différentes sources de données supportées par notre application.

Cette étude nous a permis d’une part de découvrir le domaine de la visualisation de données
comme ¢étant un secteur en plein expansion et de plus en plus intégré en raison de 1’immensité
des données stockées dans le monde, et de 1’appliquer d’autre part sur des notions déja
connues et apprises au cours de nos années universitaire tel que le clustering. Cette étude a

donc permis d’arriver a résoudre notre problématique.
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Perspectives

L’objectif initial de notre étude étant atteint, et compte tenu de la multitude des méthodes de
clustering d’une part, et des variantes de techniques de visualisation d’une autre, une de nos
perspectives d’avenir est d’enrichir EyeViz d’un choix d’algorithmes de clustering et d’offrir
a lutilisateur une palette variée de techniques de visualisations. Nous projetons aussi
d’ajouter et de mettre en ceuvre des fonctions d’interactions sur les graphes proposés a

I’utilisateur dans sa démarche d’exploration visuelle.
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