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1 INTRODUCTION 2

1 Introduction

I’objectif du cours est ’analyse de données. Les données étudiées dans ce projet se basent sur des
informations prélevées sur 848 stations Vélib. Ces stations ont été échantillonnées sur une période de
deux jours d’octobre 2007 avec une fréquence d’environ un relevé tous les 1/4 d’heure.

Les 848 stations Vélib :
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1.1 Les données

Plusieurs types d’information sont & notre disposition :

— nombre de places Vélib disponibles pour chaque station :
— pour le 1°" jour : Available_J1
— pour le 2° jour : Available_J2

— nombre de places Vélib libres pour chaque station :
— pour le 1°" jour : Free_J1
— pour le 2° jour : Free_J2

— nombre total de places Vélib pour chaque station :
— pour le 1" jour : Total_J1
— pour le 2° jour : Total_J2

— Tarrondissement de chaque station : Arrondissement.dat
(ce fichier a été obtenu par exécution du script Perl Build_arrondissement.pl)

— la latitude, la longitude et ’altitude de chaque station : Altitude.dat

— le nom de chaque station : Stations_avec_Noms

1.1.1 Codage des données

Plusieurs codages peuvent étre appliqués aux données :
— codage brut
— codage normalisé : selon chaque station, chaque relevé du nombre de places disponibles/libres est divisé
par le nombre total de places
— codage différentiel : selon chaque station, chaque relevé du nombre de places disponibles/libres au temps
t est soustrait au nombre de places disponibles/libres au temps ¢ — 1
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Stations Vélib classées
selon les 20 arrondissements

2 Techniques d’apprentissage

2.1

Dimension2 de X projete

Analyse en Composantes Principales (ACP)

Stations Vélib classées
selon 4 clusters d’altitudes

L’Analyse en composantes principales (ou ACP) est une méthode factorielle. Une méthode facto-
rielle crée des “facteurs” qui synthétisent les caractéristiques initiales.

Donnees de Breiman projetees sur les principaux axes 1 et 2

classe O [e]
classe 1

classe 2 o

rables.

Dimension1 de X projete

Données projetées sur les deux azes principaus

Les données de Breiman (21 dimensions et 3 classes)
sont des données fortement bruitées et non sépa-

Cependant on constate que les données de Breiman
projetées sur les deux principaux axes (trouvés lors
de I’Analyse en Composantes Principales) sont fa-
cilement séparables.
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Cette technique a fait I'objet d’une étude au cours des TMEL et TME2 (voir [2] et [3]). Ces étude avait
permis de mettre en évidence 'intérét de cette méthode pour les données USPS.

Ici, on a appliqué cette technique selon deux approches :

1. une observation est une station Vélib et une composante correspond & un relevé au cours du
temps |Relevés principaux|

2. une observation est un relevé au cours du temps et une composante correspond & une station
Velib [Stations principales]
2.1.1 Relevés principaux

e Données Available de jour 1 :
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e Données Free de jour 1 :
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On constate que les données des stations projetées sur deux “relevés principaux” semblent fortement
bruitées. Elles ne sont pas facilement séparables sur ces deux premiers axes.
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2.1.2 Stations principales

e Données Available de jour 1 :
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e Données Free de jour 1 :
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On constate que les données des stations projetées sur deux “stations principales” semblent nous
indiquer de fortes corrélations sur certains relevés au cours du temps. On pourrait exploiter ces infor-
mations en cherchant quelles sont les principales stations et & quels moment de la journée celles-ci sont

“principales”.
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2.2 Sélection de Variables

Contrairement & 'ACP, la Sélection de variables est une méthode qui ne réduit pas la dimension
des données. Cette technique n’a pas été développé pour ce projet mais elle a fait I’'objet d’une étude
au cours du TME2 (voir [3]). Cette étude avait permis de mettre en évidence l'intérét de cette méthode

pour les vagues de Breiman.

256] ; Yariables selectionnees : 72, 205, B9, 26, 200, 100, 136, 54, 126, 185, 23, 239, 30, 222,196, 5,62, 1

T
M3E App
MSE Test

0.9

o 1T—7 B0

Erreur moyenne en MSE

Sy |

Nb de variables selectionnees

Données USPS (Wrapper N=256)

2.3 Kernel-ACP

I’Analyse en composantes principales &
noyaux (ou KPCA) est une technique
d’optimisation non linéaire. Elle trans-
forme un probléme non linéaire en un
probléme linéaire en projetant les don-
nées dans un espace de trés grande di-
mension.

I’étude a permis de montrer la perti-
nence d’utiliser une méthode d’Analyse
en composantes principales & noyaux, no-
tamment pour les données “circle”.

Je précise que le graphique ci-contre correspond a
une sélection de variables Wrapper sur les données
USPS (256 variables) et a duré 20.762 jours (subis-
sant réguliérement le rédémarrage des machines des
salles ARL... ).

" Figure 11 BER

Donnees de test projetees ! (400 datas)

classe 1 @
classe 2

Données “circle”

[’Analyse en composantes principales a noyaux (ou KPCA) a fait I'objet d'une étude au cours du

TME3 (voir [4]).
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2.4 K-Means

L’algorithme des K-moyennes est un modéle de clustering (non supervisé). Ce modeéle nous a été
fourni au début du projet ; il est basé sur la distance euclienne (de norme 1.2) entre séquences.
Au départ on fournit un nombre k de clusters en entrée, I'algorithme nous fournit alors un partition-
nement des données & partir des k moyennes des k clusters.

Aprés de nombreuses exécutions de cet algorithme, on constate que certaines stations sont clusterisées
ensemble systématiquement. Il a alors été proposé un K-means & tirage succesif.

2.5 Clustering par similarité + K-ppv

On cherche a déterminer les “meilleurs points” de chaque cluster. Autrement dit, on cherche a
connaitre les stations Vélib les plus tirées au cours de plusieurs exécutions du K-means, selon chaque
cluster.

Dans un second temps, on cherchera & déterminer le clusters des autres points (ceux qui ne sont pas des
“meilleurs points”). Pour cela, on utilisera 1’algorithme des k-plus proches voisins basé sur la distance
calculée sur la latitude, longitude et altitude de chaque station.

Ezxemple : recherche des “meilleurs points” pour un Clustering par similarité avec k=6

’ Datas  Cluster ‘ Effectifs Perf moyenne (%) ‘

Available 1 103/177 91.5
Free 1 132/177 90
Available 2 251/294 96.9
Free 2 119/138 97.2
Available 3 47/69 93.6
Free 3 126/167 94.8
Available 4 30/75 85.4
Free 4 94/136 93.8
Available 5 40/118 83.7
Free 5 72/90 95.9
Available 6 63/115 90.4
Free 6 51/54 98.9
Graphiquement, on obtient :
Awailable J1 (KMeans) ; experience 5 en 149.87 secondes  Awailable J1 (KMeans) ; 151.09 secondes Free J1 (KMeans) ; experience 5 en 151.09 secondes Free J1 (KMeans) ; 186.4 secondes
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3 DESCRIPTION DU CODE

3 Description du code

L’archive du projet, mes rapports des TME1, TMEZ2, TMES et celui-ci sont sur la page :
http ://nicolas.cheifetz.free.fr /academic_ work/TADTI/

Une description des principales fonctionnalité du projet se trouve dans le fichier :
http ://nicolas.cheifetz.free.fr/academic _work/ TADTI/README.txt

Les graphes se trouvent a ’adresse suivante :
http ://nicolas.cheifetz.free.fr/academic _work/TADTI/Projet/Graphes

4 Visualisation et Résultats

Pour tester les différentes approches d’apprentissage, nous avons utilisé un modéle Gaussien a
covariance identité. Ce modéle d’apprentissage supervisé n’est certainement ni le plus performant
ni méme le plus pertinent (combiné au K-means). Ceci-dit, il a le mérite de s’exécuter rapidement,

permettant ainsi un plus grand nombre d’expériences.

4.1 Clustering

Taux de reconnaissance avec Clustering par similarité + K-ppv

Codage brut (k=10 et nbEzp=>5)

Codage différentiel (k=10 et nbExp=5)

" Figure 2 — =l
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" Figure 2 B E B
3 Apprentissage des Clusters similaires avec le modele Gaussien identite (codage differentiel) ; 60.5 secondes
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Apprentissage des Clusters similaires avec le modele Gaussien identite (codage differentiel) ; 60.924 sec:
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4 VISUALISATION ET RESULTATS

Codage brut (nbClusters=6 et nbExp=5)
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Stations Velib en 2D ; Arrondissements 4 clusters

Arrondissements (4 clusters)

Figure 47
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Taux de reconnaissance pour les classes Altitudes et Arrondissements
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5 Conclusion

Nous avons étudié différentes approches d’apprentissage dans un cadre supervisé et non supervisé.
Nous avons vu que 1’Analyse en Composantes Principales offre des possibilités lorsque 1’'on considére
les stations Vélib comme des composantes. Un modéle hybride K-means combiné & un algorithme de
k-ppv a été proposé. Le codage différentiel semble pertinent sur les relevés des places disponibles et
libres pour chaque station.

Enfin, différents taux de reconnaissance ont été obtenus a partir d'un modéle d’apprentissage supervisé
Gaussien. Il faudrait ensuite effectuer de nouveaux apprentissages avec un modéle de type supervisé
plus puissant, par exmple un perceptron multi-couche.
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