
�Etude comparative par simulation du

comportement de m�ethodes d'analyse discriminante,

de classi�cation et de r�eseaux de neurones*

Nadia Ghazzaliy , Marc Parizeauyy et Josianne DeBloisz

10 mars 1998

1

R�esum�e

Cette �etude s'int�eresse �a l'analyse du comportement de m�ethodes classiques d'analyse

discriminante et de classi�cation et de m�ethodes neuronales lorsqu'il existe dans les

donn�ees, une structure de classes bien sp�eci�que ob�eissant �a une certaine distribu-

tion connue. Cette analyse a �et�e r�ealis�ee sur des donn�ees simul�ees selon un plan

d'exp�erience que nous avons mis en �uvre.
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1 Introduction

Pour r�epondre au probl�eme �epineux que pose la d�etermination du nombre de classes

en classi�cation automatique, Milligan & Cooper (Milligan & Cooper 1985) ont exa-

min�e trente r�egles d'arrêt sur des donn�ees simul�ees o�u le nombre de classes est connu

d'avance. Les crit�eres consid�er�es d'agr�egation des classes s'apparentent �a la clas-

si�cation hi�erarchique et sont le saut minimal, le saut maximal, le saut moyen et le

crit�ere de Ward (voir par exemple, Seber 1984).

Nous nous inspirons de cette �etude pour analyser le comportement de di��erentes

m�ethodes d'analyse discriminante et de classi�cation hi�erarchique et non hi�erarchique

lorsqu'il existe dans les donn�ees, une structure de classes bien sp�eci�que poss�edant

une distribution connue.

Pour r�ealiser cette �etude, nous proposons le sch�ema exp�erimental suivant qui

consiste �a consid�erer les six facteurs suivants : 1) le nombre de classes; 2) la dimension

de l'espace de repr�esentation des individus; 3) la taille des classes; 4) la dispersion

spatiale �a l'int�erieur des classes; 5) le recouvrement entre classes et 6) l'orientation

des classes. Nous supposons que les classes suivent des distributions normales; la

variable r�eponse �etant le taux de mauvaise classi�cation.

La motivation de F. Rosenblatt (Rosenblatt 1958 et 1962), lorsqu'il a propos�e son

tout premier r�eseau de neurones arti�ciel, �etait essentiellement la compr�ehension et

l'organisation du cerveau humain. Plusieurs ann�ees plus tard, les r�eseaux de neurones

arti�ciels repr�esentent toujours une simpli�cation bien grossi�ere du fonctionnement

du cerveau humain. Elles connaissent cependant un grand essor dans des domaines

diversi��es �a cause entre autres de leur capacit�e d'apprentissage, comme par exem-

ple le perceptron multicouche (Rumelhart & McClelland 1986) et leurs capacit�es de

mod�elisation et de r�eduction, comme par exemple le r�eseau de Kohonen (Kohonen,

1982). Nous nous int�eressons plus particuli�erement, d'une part, au perceptron mul-

ticouche qui est vu comme une m�ethode de discrimination entre classes et, d'autre

part, au r�eseau de Kohonen qui est consid�er�e comme une m�ethode de classi�cation.

Le but est d'�evaluer, lorsque c'est pertinent, la performance quant au taux de mau-

vaise classi�cation des m�ethodes classiques et des deux m�ethodes neuronales sur les

mêmes donn�ees.

2 Protocole exp�erimental

Comme nous l'avons mentionn�e en introduction, le sch�ema exp�erimental propos�e

consiste �a consid�erer les facteurs suivants : 1) le nombre de classes; 2) la dimension

de l'espace de repr�esentation des individus; 3) la taille des classes; 4) la dispersion

spatiale �a l'int�erieur des classes; 5) le recouvrement entre classes et 6) l'orientation

des classes.

Nous �xons d'embl�ee le premier facteur �a deux classes et nous supposons de plus

que ces derni�eres sont distribu�ees selon une loi normale, situation tr�es populaire et

�a la base de plusieurs travaux. Les autres facteurs sont consid�er�es comme suit : Le

deuxi�eme facteur qui d�ecrit le nombre de variables poss�ede trois traitements : 2, 4 ou

6. Nos individus sont donc repr�esent�es dans un espace �a 2, 4 ou 6 dimensions. Pour

le troisi�eme facteur d�ecrivant le nombre d'individus par classe, trois traitements sont



Ghazzali et al.: �Etude comparative par simulation du comportement... 3

c)a) b)

X

Y Y

X

x

y

xy

X

x
y

X

Y

θ

Figure 1: Orientation des classes : a) �
1
= �

2
= 0�; b) �

1
= �

2
= 45�; c) �

1
=

45�; �
2
= �45�

�a l'�etude. Le premier requiert un nombre �egal d'observations, not�e 50%-50%, dans

chaque classe. Le deuxi�eme impose qu'une classe contienne 20% des observations et

l'autre 80%. Ce traitement sera not�e 20%-80%. Le troisi�eme traitement exige qu'une

classe contienne 40% des observations et l'autre 60%. Nous le noterons 40%-60%.

Le nombre total d'individus consid�er�e est de 1000. Le quatri�eme facteur relatif �a la

dispersion spatiale �a l'int�erieur des classes poss�ede deux traitements dont le premier

exprime que les dispersions sont �egales et le deuxi�eme traite le cas o�u elles sont

di��erentes. Quant au recouvrement entre classes, nous consid�erons le cas o�u il existe

un l�eger recouvrement entre les classes soit 5% , et celui o�u le recouvrement est plus

important qui a �et�e �x�e �a 15%. Finalement, le dernier facteur relatif �a l'orientation

des nuages de points des classes dans le plan poss�ede trois traitements.

La �gure 1 illustre ces traitements dans le cas o�u les donn�ees sont d�ecrites par deux

variables et s'interpr�ete comme suit. Les axes X et Y en trait plein repr�esentent les

deux variables. Les axes x et y en trait pointill�e correspondent aux axes principaux

des nuages de points des deux classes. Ces nuages de points sont des cercles lorsque les

variances �a l'int�erieur des classes sont �egales et des ellipses lorsque ces variances sont

di��erentes. L'angle form�e entre les axes (X; Y ) et (x; y) est not�e �
1
pour la premi�ere

classe et �
2
pour la deuxi�eme classe. La situation a) illustre le premier traitement du

facteur orientation des classes o�u �
1
= �

2
= 0�. Les nuages de points n'ont donc pas

subi de rotation. Le deuxi�eme traitement est sch�ematis�e par la situation b) o�u les

deux classes sont orient�ees de la même fa�con �a un angle de 45� des axes (X; Y ). De

sorte que �
1
= �

2
= 45� tandis que c) repr�esente la situation o�u les deux classes sont

orient�ees di��eremment. Auquel cas �
1
= 45� et �

2
= �45�.

De fa�con plus sp�eci�que, relativement au quatri�eme facteur, lorsque la dispersion

spatiale est �egale �a l'int�erieur des classes, toutes les variables ont la même variance

que nous avons �x�ee �a 1. Lorsque cette dispersion est di��erente, la premi�ere variable

a une variance �x�ee �a 4 et les variances de toutes les autres variables sont les mêmes

�egales �a 1. De plus, le recouvrement a �et�e fait seulement sur la premi�ere variable. De

sorte que, par rapport au facteur orientation des classes, nous avons 3�3�2�2 = 36

combinaisons pour le premier traitement et 3 � 3 � 2 = 18 pour chacun des deux

autres traitements de ce même facteur. Nous avons donc 72 combinaisons possibles

en consid�erant les six facteurs �a l'�etude. De plus, nous consid�erons dix r�epliques

pour chacune de ces 72 combinaisons. Nous g�en�erons 10 �chiers de 1000 individus

provenant d'une loi multinormale N
6
(�;�) o�u � est le vecteur nul et � est la matrice

identit�e.
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Les six variables sont donc centr�ees en z�ero, leur variance est �x�ee �a 1 et leurs

covariances sont nulles. Pour diminuer l'e�et du g�en�erateur de nombres al�eatoires,

tous les �chiers consid�er�es dans cette �etude sont cr�ees �a partir de ces dix r�epliques

o�u il su�t d'appliquer les transformations appropri�ees pour obtenir la combinaison

d�esir�ee des facteurs.

Ainsi, pour les deux premiers traitements du facteur relatif au nombre de variables,

nous consid�erons respectivement seulement les deux et les quatre premi�eres colonnes

des �chiers.

En ce qui concerne la taille des classes, nous divisons les �chiers en deux parties

o�u la premi�ere correspond �a la premi�ere classe et le reste des observations formant la

deuxi�eme classe. Par cons�equent selon les traitements consid�er�es, la premi�ere classe

est constitu�ee respectivement des 500, 200 et 400 premi�eres observations.

Par rapport �a la dispersion �a l'int�erieur des classes, lorsque la variance de la

premi�ere variable doit être di��erente des autres, les donn�ees concern�ees sont multi-

pli�ees par l'�ecart-type d�esir�e, soit 2.

Quant �a l'orientation des classes dans le plan, les donn�ees subissent soit une

rotation de 45� soit de �45�, selon le cas, �a l'aide de la formule suivante :

x = X cos(�)� Y sin(�)

y = Y cos(�) +X sin(�)
avec � = 45� ou � 45�

Signalons en�n que la premi�ere classe est toujours situ�ee �a l'origine. La deuxi�eme

classe est plac�ee en fonction du taux de recouvrement eth d�esir�e telle que :

eth = �
1
�

"
log(�

2
=�

1
)� 1

2

�2

�

#
+ �

2
�

"
�log(�

2
=�

1
)� 1

2

�2

�

#

Cette formule est tr�es classique et repr�esente le taux de mauvaise classi�cation dans

le cadre d'une analyse discriminante lin�eaire de Fisher o�u les deux classes suivent

des distributions normales de même variance (pour plus de d�etails, voir par exemple

Seber 1984). La quantit�e eth est �x�ee �a 5% ou 15% selon le cas (niveaux du facteur

recouvrement entre classes), �
1
et �

2
sont les proportions connues dans les deux

classes et �2 est la distance de Mahalanobis entre les deux classes.

3 M�ethodes supervis�ees

Nous entendons ici par m�ethodes supervis�ees des m�ethodes qui utilisent de

l'information relative �a la structure des classes. En ce sens, une partie des donn�ees

est d�edi�ee �a l'apprentissage (on parle de donn�ees d'entrâ�nement) tandis que l'autre

partie constitue les donn�ees �a tester. Nous �etudions plus particuli�erement une clas-

sique et une neuronale. Il s'agit, respectivement, de l'analyse discriminante (AD) et

du perceptron multicouche (PMC).

Dans cette section, nous ne d�ecrivons pas l'analyse discriminante puisque la bi-

bliographie est riche et abondante dans ce domaine (comme r�ef�erences de base, citons

par exemple Lachenbruch 1975 et Seber 1984). Sp�eci�ons toutefois que nous nous

pla�cons dans le cadre de deux classes distibu�ees selon une loi normale Np(�i;�i),

(i = 1; 2), p est la dimension de l'espace de repr�esentation des donn�ees (p = 2; 4; 6),

�
1
et �

2
sont les moyennes des deux classes et �

1
et �

2
sont les matrices de variances
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Figure 2: R�eseau perceptron simple (PS)

correspondantes avec, dans la plupart des cas, �
1
= �

2
= �. La r�egle d'a�ectation

d'une observation x �a une classe Ci (i = 1; 2) consiste �a minimiser la probabilit�e de

commettre une erreur de classi�cation c'est-�a-dire qu'on assigne x �a la classe C
1
si

�t

�
x�

1

2
(�

1
+ �

2
)

�
> log(�

2
=�

1
)

o�u � = ��1(�
1
��

2
) et �

1
; �

2
; �

1
; �

2
sont d�e�nis pr�ec�edemment. �A noter que �

1
et �

2

peuvent être estim�ees par les proportions correspondantes au niveau de l'�echantillon.

La fonction discriminante lin�eaire lorsque les distributions sont parfaitement connues

est donn�ee par :

D(x) = �t

�
x�

1

2
(�

1
+ �

2
)

�
(1)

Comme les r�esultats de l'analyse discriminante seront compar�es �a ceux du percep-

tron multicouche, nous consacrons la suite de cette section �a une description succinte

du r�eseau perceptron multicouche. Pour une description d�etaill�ee, le lecteur pourra

consulter par exemple (Haykin, 1994).

3.1 R�eseau perceptron multicouche (PMC)

Les r�eseaux de neurones sont caract�eris�es entre autres par leur type d'apprentissage.

Le perceptron multicouche se distingue par un apprentissage supervis�e qui consite �a

faire apprendre au r�eseau une tâche sous la supervision d'un professeur. Le r�eseau

tente alors de s'orienter en suivant les instructions du professeur. Ces derni�eres

consistent �a fournir une nouvelle donn�ee (i.e. un vecteur d'entr�ees) au r�eseau tout

en lui sp�eci�ant le r�esultat attendu (i.e. vecteur de sorties d�esir�e) pour cette donn�ee

particuli�ere.

En 1958, F. Rosenblatt (Rosenblatt 1958) a propos�e le tout premier r�eseau appel�e

perceptron simple (PS) selon un mod�ele neuronal �a un seul neurone tel qu' illustr�e �a la

�gure 2. Cette derni�ere illustre le cas particulier d'un vecteur d'entr�ee x = (xi); i =

1; 2, �a deux dimensions. Les valeurs w
1
et w

2
sont respectivement les coe�cients

synaptiques des connexions reliant le neurone aux entr�ees, alors que le param�etre �

est le seuil d'activation (ou biais) associ�e au neurone. La fonction de seuil illustr�ee

du côt�e droit de la �gure 2 d�e�nit la fonction d'activation propos�ee �a l'origine par
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Figure 3: R�eseau perceptron multicouche (PMC)

F. Rosenblatt. Cette derni�ere permet d'activer le neurone et d'�emettre la valeur +1

comme sortie lorsque la somme pond�er�ee v de ses entr�ees est sup�erieure au biais �, et

d'�emettre la valeur -1 comme sortie dans le cas contraire. On peut �egalement noter :

v =
pX

i=1

wixi � � = wtx� � (2)

o�u wi est le poids associ�e �a xi.

L'algorithme d'apprentissage (Rosenblatt 1962) du perceptron simple consiste �a

choisir la fronti�ere de d�ecision qui minimise le nombre d'individus mal class�es. Il

s'agit, concr�etement, d'ajuster les poids wi et le biais � de sorte que la dif�erence entre

la sortie du r�eseau et celle d�esir�ee par le professeur soit minimum.

Ainsi, la r�egle de d�ecision du perceptron simple est d'assigner l'individu pr�esent�e

�a la classe C
1
si la sortie du perceptron est +1 et �a la classe C

2
si elle �egale -1.

Nous pouvons tout de suite faire remarquer que le perceptron ainsi d�e�ni est en

�etroite relation avec l'analyse discriminante lin�eaire dans le cas o�u les populations

sont normales puisque l'�equation 1 correspond �a l'�equation 2. En e�et, l'�equation 1

peut être �ecrite comme suit : D(x) = wtx� � o�u w = � et � =
1

2
�t(�

1
+ �

2
).

Ce lien avec l'analyse discriminante lin�eaire �etant fait, le perceptron, en raison

même de sa simplicit�e, est limit�e puisqu'il ne peut �emettre que les valeurs +1 ou -1.

Ce qui restreint le nombre de choix de la sortie d�esir�ee de la part du professeur. Il

ne peut donc discriminer qu'entre deux classes dont la fronti�ere de d�ecison est une

droite. La pr�esence d'un seul neurone �a l'int�erieur du r�eseau semble par cons�equent

insu�sante d'o�u la mise au point de r�eseaux perceptron multicouche (voir �gure 3).

Ce type de r�eseaux contient, entre ses couches d'entr�ees et de sorties, une ou

plusieurs couches de neurones, appel�ees couches cach�ees, contenant un nombre arbi-

traire de neurones. Le nombre de neurones dans la couche d'entr�ees correspond �a la

dimension de l'espace dans lequel les individus sont repr�esent�es tandis que le nombre

de neurones dans la couche de sortie correspond au nombre de classes pr�esentes dans

les donn�ees. �A l'exception de la couche d'entr�ees, chaque neurone dans une couche

prend la sortie des neurones de la couche pr�ec�edente auxquels il est connect�e comme

vecteur d'entr�ees.

Les r�eseaux PMC n�ecessitent une fonction d'activation d�erivable. Nous utilisons

la fonction sigmo��de de pente 1 appel�ee �egalement fonction logistique de la forme

suivante : f(v) =
1

1 + e�v
; v 2 IR.
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Figure 4: Exemple de con�guration du r�eseau de Kohonen

Chaque neurone appartenant �a une couche cach�ee ou �a la couche de sortie du

r�eseau cr�ee un hyperplan et l'intersection de ces hyperplans d�etermine les r�egions de

d�ecision d�e�nissant les classes pr�esentes dans les donn�ees.

Les r�eseaux PMC ont �et�e longtemps inexploit�es �a cause essentiellement de

l'absence d'un algorithme d'apprentissage ad�equat pour ajuster les nombreux poids

associ�es au r�eseau. Il a fallu attendre les travaux de Rumelhart et McClelland

(Rumelhart & McClelland, 1986) en 1986 qui ont mis en �uvre l'algorithme de

r�etropropagation des erreurs. Ce dernier peut être employ�e pour n'importe quelle

architecture de PMC.

4 M�ethodes non supervis�ees

Les m�ethodes non supervis�ees consid�er�ees dans ce travail sont essentiellemnt les

m�ethodes de classi�cation automatique et le r�eseau de Kohonen (Kohonen 1982 et

1990). �A l'inverse des m�ethodes supervis�ees, elles n'exploitent aucune connaissance

a priori sur les donn�ees, et de ce fait la structure des classes.

Plus particuli�erement, nous consid�erons les m�ethodes classiques de classi�cation

hi�erarchique �a savoir le saut minimal, le saut maximal, le saut moyen, la m�ethode de

Ward et celle de Lance et Williams aussi appel�ee m�ethode 
exible (voir par exemple,

Seber 1984). Nous �etudions �egalement la m�ethode des k-means (MacQueen 1967).

4.1 R�eseau de Kohonen

En ce qui concerne le r�eseau de Kohonen, il se caract�erise par un apprentissage non

supervis�e. En ce sens, il ne re�coit aucune aide ou indication et prend seul les d�ecisions

quant �a son apprentissage.

Ce r�eseau poss�ede une structure di��erente du PMC puisque les neurones ne

sont plus dispos�es sur di��erentes couches mais plutôt sur une carte dite d'auto-

organisation. Bien que la dimension de cette carte puisse être arbitraire, elle comporte

g�en�eralement deux dimensions et est discr�etis�ee en un nombre limit�e de positions dont

chacune correspond �a un neurone du r�eseau (voir �gure 4). Dans notre application,

nous consid�erons un r�eseau compos�e de 4�8 neurones. Un poids di��erent est associ�e
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�a chaque connexion, reliant les entr�ees aux neurones, et le vecteur des poids d'un

neurone correspond �a un point dans l'espace des entr�ees (�a la �gure 4, l'espace des

entr�ees est �a deux dimensions; les � correspondent aux donn�ees d'entrâ�nement et les

� repr�esentent les vecteurs de poids des neurones).

On peut donc associer �a chaque neurone du r�eseau de Kohonen, une r�egion de

l'espace des entr�ees d�e�nie par un centre. En ce sens, ce type de r�eseau s'apparente �a

la m�ethode du k-means. L'objectif lors de l'apprentissage �etant de modi�er les poids

des neurones (d�eplacer les centres) pour approximer le mieux possible les donn�ees

d'entrâ�nement.

L'algorithme d'apprentissage fonctionne dans un mode comp�etitif et utilise un

concept de voisinage (repr�esent�e �a la �gure 4 par des segments de droite reliant les

neurones). Une nouvelle donn�ee est d'abord choisie al�eatoirement parmi l'ensemble

des donn�ees d'entrâ�nement. Celle-ci est ensuite compar�ee avec chaque neurone en cal-

culant sa distance (par exemple euclidienne) avec le vecteur de poids correspondant.

Le neurone gagnant est celui dont la distance est minimum. Ses poids de même que

ceux de tous les autres neurones qui sont dans son voisinage sont ajust�es de mani�ere

�a r�eduire cette distance. L'apprentissage est ainsi r�ep�et�e en faisant d�ecrô�tre de fa�con

monotone la taille du voisinage jusqu'�a un nombre pr�ed�etermin�e d'it�erations. Pour

plus de d�etails sur le fonctionnement exact de l'algorithme, le lecteur pourra se r�ef�erer

�a (Kohonen, 1990).

5 Discussion des r�esultats

Le protocole exp�erimental pr�esent�e �a la section x2 nous a permis de g�en�erer 72 �chiers
dont chacun contient 1000 observations suivant une loi multinormale dont la moyenne

est fonction du taux de recouvrement choisi et dont la variance est d�etermin�ee par le

facteur dispersion spatiale �a l'int�erieur des classes. Le tableau 1 donne pour chacun

de ces 72 �chiers ses carat�eristiques en fonction des facteurs �a l'�etude, et ce pour 2,

4 ou 6 variables. Rappelons ici que nous analysons 10 r�epliques de chacun de ces

�chiers et, par cons�equent, nous disposons au total de 720 �chiers.

Pour une meilleure pr�esentation des r�esultats obtenus, nous avons sch�ematis�e

chacune des combinaisons des facteurs �a l'�etude comme suit, en rappelant toutefois

que seul le cas de deux classes nous int�eresse. Les nombres se trouvant �a l'int�erieur

de chaque classe correspondent aux proportions associ�ees �a chacune d'elles. Lorsque

la variance de la premi�ere variable est �egale �a celle des autres variables, les classes

poss�edent une forme circulaire. Une classe de forme allong�ee sur le premier axe

indique par contre que la variance de la premi�ere variable est di��erente des autres.

L'orientation des classes par rapport aux axes permet de distinguer les traitements

utilis�es pour ce facteur. Pour ce qui est du nombre de variables et du taux de

recouvrement, les traitements utilis�es sont toujours indiqu�es explicitement.

Prenons par exemple les situations illustr�ees �a la �gure 5. La situation (a) cor-

respond �a des classes bien balanc�ees o�u les variances des variables sont toutes �egales

et les classes sont orient�ees avec un angle nul. La situation (b) concerne un cas tr�es

d�ebalanc�e o�u la variance de la premi�ere variable est di��erente de celle des autres

variables. La position des classes montre que les deux classes sont orient�ees �a 45� par

rapport aux axes.
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Table 1: Description des �chiers pour 2, 4 ou 6 variables

Fichier Orientation Taille Var�(X) eth (%) eemp (%)

1 �
1
= 0�, �

2
= 0� 50% - 50% �2

X
= 1 5 4.98

2 �
1
= 0�, �

2
= 0� 50% - 50% �2

X
= 1 15 14.92

3 �
1
= 0�, �

2
= 0� 50% - 50% �2

X
= 4 5 4.98

4 �
1
= 0�, �

2
= 0� 50% - 50% �2

X
= 4 15 14.92

5 �
1
= 0�, �

2
= 0� 20% - 80% �2

X
= 1 5 4.85

6 �
1
= 0�, �

2
= 0� 20% - 80% �2

X
= 1 15 14.7

7 �
1
= 0�, �

2
= 0� 20% - 80% �2

X
= 4 5 4.86

8 �
1
= 0�, �

2
= 0� 20% - 80% �2

X
= 4 15 14.7

9 �
1
= 0�, �

2
= 0� 40% - 60% �2

X
= 1 5 4.97

10 �
1
= 0�, �

2
= 0� 40% - 60% �2

X
= 1 15 14.9

11 �
1
= 0�, �

2
= 0� 40% - 60% �2

X
= 4 5 4.97

12 �
1
= 0�, �

2
= 0� 40% - 60% �2

X
= 4 15 14.9

13 �
1
= 45�, �

2
= 45� 50% - 50% �2

X
= 4 5 5.15

14 �
1
= 45�, �

2
= 45� 50% - 50% �2

X
= 4 15 15.22

15 �
1
= 45�, �

2
= 45� 20% - 80% �2

X
= 4 5 5.05

16 �
1
= 45�, �

2
= 45� 20% - 80% �2

X
= 4 15 14.97

17 �
1
= 45�, �

2
= 45� 40% - 60% �2

X
= 4 5 5.18

18 �
1
= 45�, �

2
= 45� 40% - 60% �2

X
= 4 15 15.28

19 �
1
= 45�, �

2
= �45� 50% - 50% �2

X
= 4 5 4.99

20 �
1
= 45�, �

2
= �45� 50% - 50% �2

X
= 4 15 14.94

21 �
1
= 45�, �

2
= �45� 20% - 80% �2

X
= 4 5 4.84

22 �
1
= 45�, �

2
= �45� 20% - 80% �2

X
= 4 15 14.68

23 �
1
= 45�, �

2
= �45� 40% - 60% �2

X
= 4 5 4.99

24 �
1
= 45�, �

2
= �45� 40% - 60% �2

X
= 4 15 14.94

� indique que les variances des autres variables sont �x�ees �a 1.
eth est le recouvrement th�eorique.

eemp est la moyenne des recouvrements empiriques pour deux variables.
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(a) (b)

50 50 20 80

Figure 5: Exemples de sch�ema des deux classes.

Finalement, le taux de mauvaise classi�cation peut être exprim�e de deux fa�cons

di��erentes, soit �a l'aide du taux moyen emoy et du taux pond�er�e epd d�e�nis comme

suit :

emoy =
1

2

�
e
1

n
1

+
e
2

n
2

�
(3)

o�u ei repr�esente le nombre d'individus mal class�es dans la classe Ci et ni correspond

�a la taille de la classe Ci, avec n1 + n
2
= n = 1000 pour chacun de nos �chiers.

epd = �
1

e
1

n
1

+ �
2

e
2

n
2

=
e
1
+ e

2

n
car �i =

ni

n
i = 1; 2 (4)

Ce dernier taux correspond donc au pourcentage du nombre d'individus total mal

class�es dans chaque �chier. On remarque facilement que les taux moyen et pond�er�e

de mauvaise classi�cation sont �equivalents lorsque les classes sont �equiprobables.

5.1 Analyse discriminante et PMC

Pr�ecisons tout d'abord que dans le cadre de l'analyse discriminante, nous avons quatre

r�esultats di��erents et ceci pour chacun des 720 �chiers. En e�et, nous avons consid�er�e

deux cas concernant les probabilit�es a priori, soit le cas o�u ces probabilit�es sont

proportionnelles aux tailles des classes et le cas o�u elles sont �egales, c'est-�a-dire des

probabilit�es a priori de 0.5 pour chacune des deux classes. De plus, pour chacun de

ces cas, nous avons calcul�e les taux moyen et pond�er�e de mauvaise classi�cation.

Mentionnons �egalement que nous avons pris tour �a tour chacune des dix r�epliques

de chaque �chier comme �chier d'entrâ�nement. Nous avons ainsi 100 taux de mau-

vaise classi�cation pour chacune des 72 combinaisons di��erentes des facteurs �etudi�es

et ce, pour chacun des quatre cas consid�er�es, soit le taux pond�er�e ou moyen obtenu

avec les probabilit�es a priori proportionnelles ou �egales.

Le tableau 2 pr�esente les r�esultats obtenus pour quelques �chiers dont les classes

sont d�ebalanc�ees, ce qui nous permet de comparer les di��erents taux de mauvaise clas-

si�cation consid�er�es. Les param�etres �x et s repr�esentent respectivement la moyenne

et l'�ecart-type des 100 taux de mauvaise classi�cation correspondant �a la situation

�etudi�ee. Comme les taux pond�er�e et moyen sont �equivalents dans le cas o�u les proba-

bilit�es a priori sont �egales (voir �equations (3) et (4)), nous ne pr�esentons que le taux

pond�er�e associ�e �a ce cas.

On peut premi�erement remarquer que les taux pond�er�es sont moins importants

dans le cas o�u les probabilit�es a priori sont proportionnelles que lorsque celles-ci sont

consid�er�ees �egales. Ceci est essentiellement dû au fait que, lorsque les probabilit�es
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Table 2: Quelques r�esultats de l'analyse discriminante.

Situation # de Recouvre- Proportionnelles �Egales

�etudi�ee var. ment (%) Pond�er�e Moyen Pond�er�e

20 80 2 5
�x = 4:9

s = 0:6

�x = 8:4

s = 1:0

�x = 6:7

s = 0:7

20 80 2 15
�x = 14:8

s = 1:1

�x = 29:6

s = 2:3

�x = 21:7

s = 1:0

40 60 2 5
�x = 5:0

s = 0:6

�x = 5:2

s = 0:7

�x = 5:1

s = 0:6

40 60 2 15
�x = 15:4

s = 0:7

�x = 16:3

s = 0:9

�x = 15:8

s = 0:6

20 80 4 5
�x = 4:9

s = 0:7

�x = 8:4

s = 1:1

�x = 6:7

s = 0:7

20 80 4 15
�x = 14:8

s = 1:1

�x = 29:6

s = 2:3

�x = 21:8

s = 1:1

40 60 4 5
�x = 5:0

s = 0:6

�x = 5:2

s = 0:7

�x = 5:1

s = 0:6

40 60 4 15
�x = 15:4

s = 0:6

�x = 16:3

s = 0:8

�x = 15:9

s = 0:7

20 80 6 5
�x = 4:9

s = 0:6

�x = 8:4

s = 1:1

�x = 6:7

s = 0:7

20 80 6 15
�x = 14:9

s = 1:0

�x = 29:7

s = 2:1

�x = 21:8

s = 1:1

40 60 6 5
�x = 5:0

s = 0:6

�x = 5:2

s = 0:7

�x = 5:1

s = 0:5

40 60 6 15
�x = 15:3

s = 0:6

�x = 16:2

s = 0:9

�x = 15:8

s = 0:6
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Table 3: R�epartition des individus dans les classes en fonction des probabilit�es a

priori (cas d�ebalanc�e (20%-80%), variances �egales, recouvrement 5%).

Prob. a priori �egales Prob. a priori proportionnelles

Class�es dans Class�es dans Class�es dans Class�es dans

la classe 1 la classe 2 la classe 1 la classe 2

Provenant de 189 11 176 24

la classe 1 (200)

Provenant de 60 740 23 777

la classe 2 (800)

Taux pond�er�e 7.1% 4.7%

Taux moyen 6.5% 7.4%

a priori sont proportionnelles, la fronti�ere de s�eparation est plus proche de la classe

ayant le moins d'individus. Alors que cette fronti�ere est pratiquement au milieu de

l'intersection entre les deux classes lorsque les probabilit�es a priori sont �egales.

On peut �egalement remarquer que lorsque les probabilit�es a priori sont propor-

tionnelles dans la situation 20%-80% (classes tr�es d�ebalanc�ees), le taux moyen est

presque le double du taux pond�er�e. Alors que cette di��erence devient moins im-

portante lorsque les classes sont peu d�ebalanc�ees (situation 40%-60%). Ceci peut

s'expliquer par la d�e�nition même des deux taux moyen et pond�er�e puisque le pre-

mier revient �a prendre la moyenne des taux relatifs �a chacune des deux classes alors

que le deuxi�eme prend en consid�eration le poids associ�e �a chacune des classes, et ceci

est d'autant important lorsque les classes sont tr�es d�ebalanc�ees.

Le taux pond�er�e avec les probabilit�es a priori proportionnelles aux tailles des

classes repr�esente plus ad�equatement la structure de nos classes. C'est ce dernier qui

servira dans le reste de la section �a faire des comparaisons et �a discuter des r�esultats

obtenus.

Le tableau 3 donne la r�epartition des individus lorsque les probabilit�es a priori sont

consid�er�ees �egales d'une part et proportionnelles �a la taille des classes d'autre part.

La relation entre les taux pond�er�es et moyens obtenus pour chacune des situations

est comparable �a celle constat�ee au tableau 2.

Pour ce qui est du perceptron multicouche, nous consid�erons �egalement les taux

pond�er�es de mauvaise classi�cation, a�n de pouvoir comparer les r�esultats obtenus

avec ceux de l'analyse discriminante.

La couche d'entr�ee de ce r�eseau contient deux, quatre ou six neurones, d�ependant

du nombre de variables consid�er�e, tandis que le nombre de neurones arti�ciels dans la

couche de sortie est �x�e �a deux, soit le nombre de classes pr�esentes dans les donn�ees.

Apr�es di��erents essais, nous avons opt�e pour une seule couche cach�ee contenant quatre

neurones, soit deux fois le nombre de classes consid�er�e. Comme pour l'analyse dis-

criminante, chacune des dix r�epliques a �et�e consid�er�ee comme �chier d'entrâ�nement.

Le tableau 4 pr�esente les r�esultats obtenus avec l'analyse discriminante de même

qu'avec le perceptron multicouche. Les param�etres �x et s repr�esentent respective-
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Table 4: Taux pond�er�es de l'analyse discriminante et du PMC.

Situation # de Recouvrement 5% Recouvrement 15%

�etudi�ee var. AD Perceptron AD Perceptron

50 50 2
�x = 5:0

s = 0:5
�

�x = 5:2

s = 0:5

�x = 15:3

s = 0:7

�x = 15:6

s = 0:8

5050 2
�x = 5:0

s = 0:5
�

�x = 5:4

s = 0:6

�x = 15:3

s = 0:7

�x = 15:7

s = 0:9

20 80 2
�x = 4:9

s = 0:6

�x = 5:1

s = 0:6

�x = 14:8

s = 1:1
�

�x = 14:9

s = 1:0

40 60 2
�x = 5:0

s = 0:6
�

�x = 5:3

s = 0:7

�x = 15:4

s = 0:7

�x = 15:6

s = 0:7

50
50 2

�x = 5:1

s = 0:6
�

�x = 5:5

s = 0:8

�x = 15:3

s = 0:7

�x = 15:7

s = 0:9

5050 2
�x = 5:3

s = 0:6

�x = 5:7

s = 0:9

�x = 15:0

s = 0:9
�

�x = 15:4

s = 0:9

50 50 4
�x = 5:1

s = 0:5

�x = 5:5

s = 0:7

�x = 15:4

s = 0:7

�x = 15:8

s = 0:9

5050 4
�x = 5:1

s = 0:5

�x = 5:7

s = 0:6

�x = 15:4

s = 0:7

�x = 15:6

s = 0:7

20 80 4
�x = 4:9

s = 0:7

�x = 5:1

s = 0:6

�x = 14:8

s = 1:1
�

�x = 15:1

s = 1:1

40 60 4
�x = 5:0

s = 0:6
�

�x = 5:6

s = 0:8

�x = 15:4

s = 0:6

�x = 15:7

s = 0:8

50
50 4

�x = 5:1

s = 0:6
�

�x = 5:4

s = 0:7

�x = 15:3

s = 0:8

�x = 15:7

s = 1:0

5050 4
�x = 5:3

s = 0:7

�x = 5:7

s = 0:8

�x = 15:1

s = 0:9

�x = 15:4

s = 1:0

50 50 6
�x = 5:1

s = 0:5

�x = 5:5

s = 0:6

�x = 15:3

s = 0:7

�x = 15:9

s = 0:8

5050 6
�x = 5:1

s = 0:5

�x = 5:7

s = 0:8

�x = 15:3

s = 0:7

�x = 15:9

s = 0:9

20 80 6
�x = 4:9

s = 0:6

�x = 5:2

s = 0:6

�x = 14:9

s = 1:0

�x = 15:0

s = 1:0

40 60 6
�x = 5:0

s = 0:6
�

�x = 5:6

s = 0:9

�x = 15:3

s = 0:6

�x = 15:6

s = 0:7

50
50 6

�x = 5:1

s = 0:6
�

�x = 5:5

s = 0:6

�x = 15:4

s = 0:8

�x = 15:8

s = 0:9

5050 6
�x = 5:3

s = 0:7

�x = 5:8

s = 0:8

�x = 15:0

s = 0:9

�x = 15:7

s = 1:1
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ment la moyenne et l'�ecart-type des 100 taux de mauvaise classi�cation obtenus pour

chacune des combinaisons de facteurs pr�esent�ees. A�n de pouvoir mieux �evaluer

nos m�ethodes, nous avons compar�e ces taux pond�er�es avec les taux empiriques cor-

respondants �a l'aide de 72 tests de Student coupl�es. Une �etoile (�) �a côt�e d'un r�esultat
signi�e que le taux obtenu n'est pas signi�cativement di��erent, au seuil th�eorique de

5%, du taux empirique correspondant.

On peut remarquer que le nombre de situations o�u le taux obtenu avec l'analyse

discriminante di��ere signi�cativement du taux empirique correspondant augmente

avec le nombre de variables. �A part quelques exceptions, les taux pond�er�es obtenus

avec l'analyse discriminante sont sup�erieurs aux taux empiriques correspondants.

Quant au perceptron multicouche, ce dernier constat a �et�e observ�e pour toutes

les situations pr�esent�ees.
�A l'aide de tests de Student coupl�es, nous avons ensuite compar�e les taux pond�er�es

de l'analyse discriminante et du perceptron multicouche . Pour toutes les situations

illustr�ees dans le tableau 4, il existe une di��erence signi�cative, au seuil de 5%, entre

les r�esultats de ces deux m�ethodes, le perceptron donnant un taux sup�erieur �a celui

de l'analyse discriminante.

Finalement pour d�eterminer quels sont les facteurs qui, parmi ceux consid�er�es,

in
uencent le taux de mauvaise classi�cation obtenu avec l'analyse discriminante et

le perceptron multicouche, une analyse de variance �a cinq facteurs �a e�ets �xes a �et�e

e�ectu�ee pour chacune des deux m�ethodes. Nous avons consid�er�e les e�ets principaux

de ces facteurs de même que toutes les interactions doubles et triples existantes entre

ces facteurs. �A noter que les interactions impliquant le facteur qui concerne la variance

de la premi�ere variable et celui de l'orientation des nuages d�e�nissant les classes n'ont

pas �et�e consid�er�ees, du fait qu'elles �etaient inexistantes. En e�et, il �etait inutile de

faire une rotation des classes dont les variances de chacune des variables �etaient �egales.

Ces analyses de variance ont �et�e faites sur un �echantillon de 7200 observations (100

taux pond�er�es pour chacune des 72 combinaisons des facteurs).

Puisque les hypoth�eses de normalit�e et d'homog�en�eit�e des variances des r�esidus

n'�etaient pas v�eri��ees pour les deux m�ethodes, nous avons tout d'abord essay�e une

transformation qui peut parfois être utile en pr�esence de proportions. Nous avons

donc refait les analyses en prenant comme variable r�eponse la cos�ecante du radical du

taux pond�er�e de mauvaise classi�cation (� 0 = arcsin(
p
� )). Malheureusement, cette

transformation n'a pas permis de valider les hypoth�eses. Nous avons donc utilis�e un

test non param�etrique, le test de Kruskal-Wallis, c'est-�a-dire que nous avons refait

des analyses de variance, mais cette fois sur les rangs des taux pond�er�es de mauvaise

classi�cation.

Nous pr�esentons seulement les r�esultats signi�catifs obtenus avec les tests

param�etrique (Fisher) et non param�etrique (Kruskal-Wallis), qui sont compil�es au

tableau 5. Par exemple, si l'interaction entre les facteurs A et B est signi�cative, les

r�esultats des e�ets principaux de ces deux facteurs ne sont pas pr�esent�es.

Les deux analyses, param�etrique et non param�etrique, montrent que le taux

pond�er�e de mauvaise classi�cation obtenu avec l'analyse discriminante est in
uenc�e

par le recouvrement existant entre les deux classes, la taille des deux classes de même

que l'orientation des nuages d�e�nissant les classes, l'interaction triple entre ces trois

facteurs �etant signi�cative avec un seuil observ�e de 0.0001.

D'apr�es les deux types d'analyses, le taux pond�er�e de mauvaise classi�cation
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Table 5: R�esultats des analyses de variance des m�ethodes supervis�ees.

M�ethode Source Fisher Kruskal-Wallis

A. discriminante orientation � taille � recouvrement 0.0001 0.0001

Perceptron variable 0.0001 0.0001

variance � recouvrement 0.0448 0.0551

taille � variance 0.0583 0.0375

orientation � taille � recouvrement 0.0001 0.0001

obtenu avec le perceptron multicouche est �egalement in
uenc�e par les trois mêmes

facteurs que l'analyse discriminante, leur interaction triple �etant �egalement signi�ca-

tive avec le même seuil observ�e de 0.0001, de même que par le nombre de variables,

l'e�et principal de ce facteur �etant signi�catif au seuil observ�e de 0.0001. Plus le

nombre de variables augmente, plus le taux pond�er�e de mauvaise classi�cation du

perceptron est �elev�e.

Par contre, les deux interactions doubles pr�esent�ees sont signi�catives seulement

pour une des deux analyses. Il faut toutefois remarquer que la di��erence entre les

seuils observ�es des deux analyses est tr�es faible pour chacune des interactions doubles

et que les seuils observ�es ne sont que l�eg�erement inf�erieurs ou sup�erieurs au seuil

th�eorique de 5%.

5.2 Classi�cation et r�eseau de Kohonen

Pour les di��erents crit�eres de classi�cation consid�er�es, nous avons calcul�e �egalement

deux taux de mauvaise classi�cation : le taux moyen et le taux pond�er�e, tels que

d�e�nis pr�ec�edemment. Contrairement aux m�ethodes supervis�ees, nous avons retenu

ici le taux moyen de mauvaise classi�cation. Ce choix a �et�e principalement fait en

raison du comportement du saut minimal puisque plus les classes sont d�ebalanc�ees,

plus ce taux est faible. En e�et, ce crit�ere a tendance �a regrouper tous les individus

dans une classe �a l'exception d'un individu qui forme la deuxi�eme classe.

Les �gures 6 et 7 illustrent les r�esultats obtenus par les di��erents crit�eres de

classi�cation consid�er�es pour le cas de deux variables. Elles montrent le minimum,

la moyenne et le maximum obtenus pour chacun des crit�eres utilis�es. La discussion

qui suit prend �egalement en consid�eration les r�esultats obtenus pour 4 et 6 variables.

Encore une fois dans le but de pouvoir mieux comparer nos m�ethodes, les taux

obtenus ont �et�e compar�es aux taux empiriques correspondants en utilisant des tests

de Student coupl�es. Les r�esultats qui ne sont pas signi�cativement di��erents des taux

empiriques correspondants, au seuil th�eorique de 5%, sont indiqu�es par une �etoile (�)
�a droite des �gures.

Les points saillants qui ressortent de cette analyse se r�esument comme suit.

Premi�erement, le crit�ere du k-means est celui qui donne le plus souvent les taux

de mauvaise classi�cation les plus faibles. Ce crit�ere est suivi de pr�es par le crit�ere

de Ward. Cette bonne performance s'explique par le fait que ces crit�eres, en plus de

tenir compte du poids des classes, forment celles-ci de fa�con �a ce que les individus
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Taux moyen de mauvaise classification
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Figure 6: R�esultats des crit�eres de classi�cation pour 2 variables.
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Figure 7: R�esultats des crit�eres de classi�cation pour 2 variables (suite).

soient le plus pr�es possible de leur centre de gravit�e respectif, centre qui est recalcul�e

apr�es chaque a�ectation. Par cons�equent, ces crit�eres ont la capacit�e de fournir des

classes plus ou moins balanc�ees.

Deuxi�ement, le crit�ere de la moyenne donne, dans certains cas, des taux qui ne

di��erent pas de fa�con signi�cative (au seuil de 5%) des taux empiriques, bien que

la moyenne de ses taux se situe bien au-dessus des taux empiriques. Ce r�esultat,

bien que surprenant �a premi�ere vue, est dû �a la grande variabilit�e qui existe dans les

r�esultats obtenus par ce crit�ere caus�ee par quelques valeurs extrêmes.

La nature de nos donn�ees ne favorise pas le crit�ere du saut minimal. Sa moins

bonne performance s'explique par la propri�et�e de châ�nage qui est d'autant plus

pr�esente en raison du recouvrement existant entre les classes.

Lorsque les classes sont tr�es d�ebalanc�ees (20%-80%) et qu'il existe un recouvre-

ment assez important (15%) entre elles, aucun des crit�eres �etudi�es ne performe bien,

les meilleurs donnant un taux de mauvaise classi�cation autour de 25%. On s'y

attendait un peu, car c'est une situation o�u les classes sont assez di�ciles �a d�e�nir.

Un autre cas di�cile mentionn�e pr�ec�edemment est celui o�u les classes sont ori-

ent�ees �a 45� par rapport aux axes puisque tous les crit�eres de classi�cation donnent

des taux nettement sup�erieurs aux taux d�esir�es.

En ce qui concerne le r�eseau de Kohonen, une carte rectangulaire de 4 par 8

neurones a �et�e choisie apr�es plusieurs exp�erimentations. Comme ce r�eseau n'est pas

con�cu pour �edi�er directement une classi�cation, nous devions d�ecider d'une partition

�a deux classes des 32 neurones constituant cette carte et caract�eris�es par leurs vecteurs

poids. Cette partition peut être choisie de fa�con al�eatoire ou encore en a�ectant le

même nombre de neurones �a chacune des classes. Cependant, pour mieux repr�esenter
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la nature de nos donn�ees, nous optons pour une partition obtenue par le crit�ere du

k-means. On attribue, par la suite, chaque individu au neurone le plus proche et on

calcule le taux de mauvaise classi�cation correspondant.

Mentionnons �egalement que, comme pour les m�ethodes supervis�ees, chacune des

dix r�epliques d'une combinaison de facteurs a servi de �chier d'entrâ�nement. La

matrice de poids r�esultante obtenue par le Kohonen a �et�e par la suite utilis�ee pour

tester les dix �chiers. De sorte qu'�a chacune des combinaisons des facteurs �a l'�etude

correspond 100 taux moyens de mauvaise classi�cation.

Le tableau 6 compile les r�esultats obtenus avec les deux crit�eres de classi�cation, le

moins bon et le meilleur, et le r�eseau de Kohonen. Les param�etres �x et s repr�esentent

respectivement la moyenne et l'�ecart-type des taux de mauvaise classi�cation obtenus

pour chacune des situations pr�esent�ees. Les meilleurs r�esultats de la classi�cation

proviennent soit du k-means (k), soit du crit�ere de Ward (w) ou encore du crit�ere


exible (f), tandis que les moins bons proviennent du saut minimal (m).

Les taux moyens qui ne sont pas signi�cativement di��erents, au seuil th�eorique

de 5%, des taux empiriques correspondants sont indiqu�es par une �etoile (�). On peut

alors remarquer que les taux moyens obtenus par le Kohonen sont tous signi�cative-

ment plus �elev�es que les taux empiriques correspondants.
�A l'aide de tests de Student, nous avons compar�e les taux moyens des crit�eres de

classi�cation et du Kohonen. Pour toutes les situations envisag�ees dans cette �etude,

le Kohonen performe mieux que les crit�eres du saut minimal, du saut maximal et du

saut moyen, au seuil th�eorique de 5%.

Plus sp�eci�quement, des 36 situations illustr�ees au tableau 6, on observe que le

Kohonen est meilleur que le k-means, le crit�ere de Ward et le crit�ere 
exible dans 17,

32 et 33 cas, respectivement. Il donne des r�esultats �equivalents �a ces derniers trois

crit�eres dans 6, 2 et 2 cas, respectivement.

Quant �a la comparaison sp�eci�que du Kohonen versus le k-means, rappelons tout

d'abord que le Kohonen utilise le k-means pour partitionner ces neunones d'entr�ee.

Les 17 cas sur 36 o�u le Kohonen est meilleur que le k-means se r�esument dans les

trois situations suivantes : 1) les classes sont balanc�ees ou tr�es d�ebalanc�ees avec un

recouvrement important; 2) les classes sont orient�ees di��eremment �a 45� et �45�

quelque soit le recouvrement consid�er�e et 3) les classes sont orient�ees toutes les deux

�a 45� avec un faible recouvrement. Cette derni�ere situation donne exceptionnel-

lement un r�esultat moins bon pour le Kohonen comparativement �a Ward ou au crit�ere


exible, et ceci d�epend du nombre de variables �a l'�etude. Mais, comme nous l'avons

d�ej�a fait remarquer auparavant, cette situation semble pr�esenter des di�cult�es �a tous

les crit�eres de classi�cation.
�A souligner, toujours par rapport �a cette situation, que lorsque le recouvrement

est plus important, le Kohonen et le k-means donnent des r�esultats �equivalents �a une

exception pr�es.

Cependant, le k-means performe mieux que le Kohonen principalement lorsque

les variances �a l'int�erieur des classes, qui sont balanc�ees ou peu d�ebalanc�ees, sont

di��erentes avec une orientation de 0�, c'est-�a-dire des classes allong�ees n'ayant pas

subi de rotation, �a l'exception toutefois du cas de deux variables ou les performances

sont les mêmes. Et ceci est vrai quelque soit le recouvrement consid�er�e.

Signalons �nalement que le cas relatif aux classes tr�es d�ebalanc�ees est partag�e par

le crit�ere de Ward, du k-means et du Kohonen d�ependant du recouvrement et du
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Table 6: Taux moyens du Kohonen et de certains crit�eres de classi�cation.

Situation # Para- Recouvrement 5% Recouvrement 15%

�etudi�ee de m�e- Koh. Classi�cation Koh. Classi�cation

var. tre pire meilleur pire meilleur

50 50 2
�x

s

5.1

0.5

49.9

0.04
(m)

5.3

0.6
(k)�

15.6

0.8

49.9

0.04
(m)

17.1

1.8
(k)

5050 2
�x

s

5.3

0.6

49.9

0.04
(m)

5.2

0.7
(k)�

15.4

0.7

49.9

0.04
(m)

15.4

0.7
(k)

20 80 2
�x

s

9.1

1.1

49.8

0.09
(m)

7.7

1.0
(k)

24.5

1.5

49.8

0.09
(m)

25.4

2.3
(w)

40 60 2
�x

s

6.5

0.8

49.9

0.03
(m)

5.4

0.8
(k)�

16.0

0.7

49.9

0.03
(m)

15.8

0.7
(k)

50
50 2

�x

s

12.7

1.5

49.9

0.03
(m)

11.1

5.5
(w)

27.5

1.6

49.9

0.04
(m)

27.3

6.8
(w)

5050 2
�x

s

5.3

0.7

49.9

0.03
(m)

6.2

1.6
(k)

15.1

0.9

49.9

0.03
(m)

17.6

2.1
(k)

50 50 4
�x

s

7.2

1.1

49.9

0.00
(m)

5.9

0.7
(k)

18.1

1.2

49.9

0.00
(m)

20.8

1.8
(w)

5050 4
�x

s

5.5

0.7

49.9

0.00
(m)

5.2

0.7
(k)�

15.7

0.7

49.9

0.03
(m)

15.4

0.7
(k)

20 80 4
�x

s

9.8

1.3

49.8

0.10
(m)

10.1

3.2
(k)

29.2

3.7

49.8

0.10
(m)

28.0

3.7
(w)

40 60 4
�x

s

6.3

0.9

49.9

0.02
(m)

5.4

0.8
(k)�

16.2

0.7

49.9

0.02
(m)

15.8

0.6
(k)

50
50 4

�x

s

12.3

2.3

49.9

0.03
(m)

14.2

7.7
(w)

28.4

2.4

49.9

0.03
(m)

28.3

3.0
(f)

5050 4
�x

s

5.4

0.7

49.9

0.03
(m)

6.2

1.7
(k)

15.8

0.9

49.9

0.03
(m)

18.4

2.5
(k)

50 50 6
�x

s

7.3

0.9

49.9

0.00
(m)

6.5

0.9
(k)

18.7

1.4

49.9

0.00
(m)

21.9

3.6
(w)

5050 6
�x

s

5.6

0.7

49.9

0.00
(m)

5.2

0.7
(k)�

16.0

0.9

49.9

0.00
(m)

15.4

0.8
(k)

20 80 6
�x

s

9.9

1.4

49.8

0.09
(m)

10.6

3.8
(k)

30.1

3.6

49.8

0.09
(m)

30.6

4.3
(w)

40 60 6
�x

s

5.6

0.6

49.9

0.02
(m)

5.4

0.9
(k)�

16.3

0.8

49.9

0.02
(m)

15.8

0.9
(k)

50
50 6

�x

s

13.2

2.9

49.9

0.00
(m)

12.1

3.5
(f)

28.6

2.6

49.9

0.00
(m)

28.7

1.3
(k)

5050 6
�x

s

5.6

0.8

49.9

0.00
(m)

6.3

1.8
(k)

16.1

0.9

49.9

0.00
(m)

18.0

2.1
(k)
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nombre de variables �a l'�etude.

Comme pour les m�ethodes supervis�ees, nous avons e�ectu�e des analyses de var-

iance pour exhiber les facteurs qui in
uencent le taux moyen de mauvaise classi�cation

des di��erents crit�eres de classi�cation et du r�eseau de Kohonen. Tout comme celles

e�ectu�ees pr�ec�edemment, seules les interactions existantes d'ordre inf�erieur ou �egal �a

3 ont �et�e consid�er�ees. Ces analyses ont �et�e e�ectu�e sur un �echantillon de 720 �chiers

pour tous les crit�eres de classi�cation et sur 7200 �chiers pour le Kohonen. Les

conclusions tir�ees sont bas�ees sur un seuil th�eorique de 5%.

D'apr�es les premi�eres analyses e�ectu�ees, les hypoth�eses de normalit�e et

d'homog�en�eit�e des variances des r�esidus n'�etaient pas v�eri��ees pour chacun des

crit�eres. Nous avons donc de nouveau essay�e une transformation de la variable

r�eponse, soit la cos�ecante du radical du taux moyen de mauvaise classi�cation

(� 0 = arcsin (
p
� )). Cette transformation n'a �et�e utile en partie que pour le crit�ere

de Ward car elle a permis d'obtenir la normalit�e des r�esidus. Pour tous les autres

crit�eres, nous avons utilis�e le test de Kruskal-Wallis. Les conclusions tir�ees �a partir

de ce test allant essentiellement dans le même sens que celles du test param�etrique,

nous nous limitons �a pr�esenter uniquement les r�esultats signi�catifs du test de Fisher

(voir tableau 7).

Pour le crit�ere du saut minimal, seule la taille des classes in
uence de fa�con si-

gni�cative le taux moyen de mauvaise classi�cation avec un seuil observ�e de 0.0001.

Lorsque les classes sont tr�es d�ebalanc�ees (20%-80%), le taux est signi�cativement

plus faible que lorsqu'elles sont de même taille (50%-50%) ou l�eg�erement d�ebalanc�ees

(40%-60%), ces deux traitements n'�etant pas di��erents de fa�con signi�cative.

En ce qui concerne le saut maximal, tous les facteurs consid�er�es ont un e�et

signi�catif sur le taux moyen de mauvaise classi�cation, �a l'exception du nombre de

variables. Deux interactions doubles, celle concernant le recouvrement entre les deux

classes et d'une part, la taille des classes et d'autre part, la variance de la premi�ere

variable, sont signi�catives, de même que l'e�et simple de l'orientation des nuages

d�e�nissant les classes. En e�et, tous les traitements de ce facteur di��erent de fa�con

signi�cative et c'est lorsque l'angle des classes par rapport aux axes est nul qu'on

retrouve le taux le plus faible, suivi respectivement des orientations de 45� et �45�

et de celles de 45� pour les deux classes.

Tous les facteurs ont �egalement un e�et signi�catif sur le taux donn�e par le crit�ere

de la moyenne. En e�et, l'interaction triple entre le nombre de variables, la variance

et le recouvrement est signi�cative, ainsi que l'interaction double entre la taille et la

variance et celle concernant l'orientation des classes et le recouvrement.

Le crit�ere de Ward est lui aussi in
uenc�e par tous les facteurs �etudi�es. En plus

de l'interaction triple entre l'orientation, la taille et le recouvrement, il existe une

interaction signi�cative entre le nombre de variables et la variance de la premi�ere

variable d'une classe.

L'analyse de variance e�ectu�ee sur le taux moyen obtenu par le crit�ere 
exible

montre qu'en plus de deux interactions triples, soit celle entre la taille, le recouvre-

ment et d'une part, le nombre de variables, et d'autre part l'orientation des classes,

l'e�et simple de la variance est signi�catif. Un taux plus faible est obtenu lorsque la

variance de la premi�ere variable est �x�ee �a 1, comme les autres variables, plutôt qu'�a

4.

Pour la m�ethode du k-means, trois interactions entre les facteurs s'av�erent si-
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Table 7: R�esultats des analyses de variance des m�ethodes non suprevis�ees.

Crit�ere Source Fisher

Saut minimal taille 0.0001

Saut maximal orientation 0.0001

taille � recouvrement 0.0321

variance � recouvrement 0.0001

Saut moyen orientation � recouvrement 0.0001

taille � variance 0.0177

variable � variance � recouvrement 0.0002

Ward variable � variance 0.0237

orientation � taille � recouvrement 0.0119

Flexible variance 0.0001

taille � recouvrement � variable 0.0250

taille � recouvrement � orientation 0.0060

k-means orientation � recouvrement 0.0011

taille � recouvrement 0.0001

variable � variance � recouvrement 0.0007

Kohonen variable � taille � orientation 0.0001

variable � taille � variance 0.0265

variable � taille � recouvrement 0.0004

variable � orientation � recouvrement 0.0001

variable � variance � recouvrement 0.0001

taille � orientation � recouvrement 0.0001

taille � variance � recouvrement 0.0001

gni�catives. Il y a tout d'abord celle entre le nombre de variables, la variance et

le recouvrement. On retrouve �egalement deux interactions doubles, une concernant

l'orientation des nuages d�e�nissant les classes et le recouvrement et l'autre interaction

se situant entre ce dernier facteur et la taille des classes.

Finalement, toutes les interactions triples pour le r�eseau Kohonen sont signi�-

catives.

5.3 Conclusion

Cet article pr�esente une �etude bas�ee sur un proc�ed�e de simulation original des donn�ees

a�n d'�evaluer la performance, d'une part, de m�ethodes supervis�ees et, d'autre part,

de m�ethodes non supervis�ees.

Les r�esultats obtenus pour les m�ethodes supervis�ees, confrontant une m�ethode

classique �a une m�ethode neuronale, montrent que l'analyse discriminante donne un

taux pond�er�e de mauvaise classi�cation plus faible que le perceptron multicouche.

Ceci �etant dit, même si l'analyse discriminante est signi�cativement meilleure que

le perceptron, les taux obtenus sont tout de même tr�es proches, soit �a 2.7% pr�es.

Cette relative bonne performance de l'analyse discriminante est obtenue alors que 1)

nos donn�ees pr�esentent une situation qui lui est id�eale puisqu'elles proviennent de
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Figure 8: Deux classes concaves imbriqu�ees.

distributions normales et 2) nous avons retenu les taux pond�er�es avec probabilit�es a

priori proportionnelles aux tailles des classes, pour mieux respecter la structure de

nos classes. Les taux moyens sont, dans ce cas, presque deux fois plus grands lorsque

les classes sont tr�es d�ebalanc�ees. Alors que l'information relative �a la r�epartition

des individus dans les classes n'a pas �et�e fournie explicitement au perceptron. Il est

donc di�cile pour ce dernier de faire mieux que l'analyse discriminante, �a moins de

l'entrâ�ner plus longtemps, ce qui n'est pas souhaitable.

Cependant, le perceptron multicouche peut être tr�es performant dans certains cas

comme, par exemple, le cas de deux classes concaves imbriqu�ees et distinctes, tel

qu'illustr�e �a la �gure 8. Ce r�eseau donne un taux de mauvaise classi�cation de 0%

alors que celui obtenu par l'analyse discriminante est de 9%. Ceci est principalement

dû au fait que ce r�eseau peut tracer une fronti�ere de s�eparation non lin�eaire. Pour

ce qui est des m�ethodes non supervis�ees, nous avons confront�e six crit�eres classiques

de classi�cation entre eux et avec le r�eseau de Kohonen, même si ce dernier n'est pas

con�cu pour �edi�er directement une classi�cation.

Les six crit�eres de classi�cation se s�eparent en deux groupes. L'un est form�e de

crit�eres r�ealisant une bonne performance quant �a la nature de nos donn�ees. Il s'agit

du k-means, du crit�ere de Ward et du crit�ere 
exible. L'autre groupe contient le saut

minimal, le saut maximal et le saut moyen qui ont obtenu une faible performance.

Plus particuli�erement, le saut minimal est de loin celui qui performe le moins bien.

Et pourtant sur les classes concaves imbriqu�ees illustr�ees �a la �gure 8, c'est celui,

parmi les six crit�eres de classi�cation, qui donne le meilleur r�esultat soit 0% de taux

de mauvaise classi�cation. Les cinq autres crit�eres donnant des taux allant de 13.5%

�a 18%, le moins bon r�esultat est obtenu par le k-means.
�A la lumi�ere des 36 situations pr�esent�ees dans ce travail, le r�eseau de Kohonen

semble globalement donner de meilleurs r�esultats que le groupe des trois crit�eres de

classi�cation les plus performants. Il est cependant suivi de tr�es pr�es du k-means

qui donne de meilleurs r�esultats principalement lorsque les variances �a l'int�erieur des

classes, qui sont balanc�ees ou peu d�ebalanc�ees, sont di��erentes avec une orientation

de 0�, c'est �a dire des classes allong�ees n'ayant pas subi de rotation, �a l'exception

toutefois du cas de deux variables ou les performances sont les mêmes. Et ceci est

vrai quelque soit le recouvrement consid�er�e.

Dans le cas des deux classes concaves imbriqu�ees, le Kohonen est aussi performant

que le saut minimal, moyennant un choix judicieux de la carte d'auto-organisation.
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Toute cette �etude a port�e exclusivement sur deux classes alors que le nombre de

classes est l'un des six facteurs sur lesquels portent la plani�cation. Les perspectives

de ce travail se situent, entre autres, �a ce niveau o�u nous aimerions analyser l'impact

du nombre de classes sur la performance des m�ethodes lorsque ce nombre augmente.

Nous aimerions �egalement �etudier le cas de classes dont les distributions ne sont pas

n�ecessairement normales.
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